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RESUMO

A perspectiva de tomada de decisdo tem sido mais elaborada na pesquisa normativa, que
prescreve como as decisfes devem ser tomadas. Esse tipo de pesquisa define os critérios para
uma decisdo racional. Porém, a racionalidade total s6 poderia ser alcancada por formulas
matematicas ou programas de computador. Por outro lado, o uso da intuicdo € um aspecto
importante do processo de decisdo. Mas a literatura apresenta uma aparente dicotomia, com
autores defendendo o uso da intuicdo e defendendo a racionalidade na tomada de decisé&o.
Diante desta dicotomia, o presente trabalho tem como objetivo investigar decis@es racionais e
intuitivas. Para a decisdo racional foram utilizados algoritmos de aprendizagem de maquinas,
subcampo da inteligéncia artificial. Assim, foi desenvolvido um modelo para recomendacéo e
classificacdo de potenciais candidatos a bolsas de Pds-doutorado no exterior. Inicialmente foi
realizada uma pré-selecdo dos atributos, sendo computados ao final do pré-processamento 51
variaveis. O treinamento do algoritmo foi realizado por meio de 887 curriculos lattes de p6s-
doutores no exterior, no qual identificaram-se quatro grupos. Os grupos foram nomeados
conforme suas caracteristicas, apresentando a seguinte ordem de relevancia: Score,
Trabalhos_OrientacGes, IES baixo_rank e Pesquisador_Sénior. Para a decisdo intuitiva foi
realizado um quase-experimento composto por dois grupos experimentais (Avaliadores Ad
Hoc e Doutores) e um grupo controle (Discentes). Os participantes de cada grupo foram
classificados posteriormente em intuitivos ou racionais. Apdés a analise dos dados, 0s
resultados foram apresentados em trés cenarios distintos, sendo que no cenario de alta
validade, o algoritmo apresentou uma assertividade maior em relagdo aos humanos, embora
0s especialistas intuitivos também apresentaram uma assertividade significativa. Por sua vez,
no cendario incerto, o qual apresenta as varidveis de internacionalizacdo, o algoritmo
apresentou assertividade inferior aos humanos e novamente os especialistas intuitivos se
sobressairam em relacdo aos demais grupos. Por fim, no cenario que mescla incertezas e
validade, o algoritmo e os especialistas intuitivos apresentaram assertividades similares em
suas decisOes. Ressalta-se que para verificar a assertividade foram utilizadas as técnicas da
acuracia e recall e a mesma consiste em recomendar corretamente candidatos antes e apos a
realizacdo do po6s-doutorado no exterior. Além disso, por meio das principais variaveis
utilizadas para a decisdo, identificou-se que o algoritmo apresentou comportamento mais
similar ao especialista intuitivo. Assim, este trabalho apresenta como contribuicdo tedrica o
pressuposto de que pode ser falsa a dicotomia entre racional e intuicdo. As decisdes racionais
e de especialistas intuitivos podem apresentar bons resultados e ambas podem ser relevantes
em um cenario de decisdo. Além disso, este trabalho demonstrou que as ferramentas
computacionais séo limitadas e o que algoritmo utilizado para a deciséo racional apresentou
comportamento mais similar a um especialista intuitivo humano, portanto, este
comportamento mais similar a um especialista intuitivo e a possibilidade de processamento de
diversos formatos de dados podem afetar a racionalidade das decisdes. Por fim, este trabalho
sugere o perfil de candidatos ideais para serem contemplados com bolsas de p6s-doutorado no
exterior, sendo os mais indicados os que apresentam baixo ndmero de publicagdes, porém
com alto impacto. Além disso, estes candidatos ideais apresentaram um menor nimero de
orientagdes, baixa apresentacéo de trabalhos e participacdo em eventos, ou seja, o foco destes
pesquisadores foi apenas o alto impacto em suas publicacdes. Em relagcdo aos mais indicados
para avaliadores Ad Hoc, identificou-se o perfil especialista intuitivo como o mais assertivo.

Palavras-chave: intuicdo; racionalidade, tomada de decisdo, especialistas, aprendizagem de

maquina.



ABSTRACT

The decision-making perspective has been more elaborated in normative research, which
prescribes how decisions should be made. This type of research defines the criteria for a
rational decision. However, total rationality could only be achieved by mathematical formulas
or computer programs. On the other hand, the use of intuition is an important aspect of the
decision-making process. But the literature presents an apparent dichotomy, with authors
defending the use of intuition and defending rationality in decision making. In view of this
dichotomy, the present work aims to investigate rational and intuitive decisions. For the
rational decision, machine learning algorithms were used, a subfield of artificial intelligence.
Thus, a model was developed for the recommendation and classification of potential
candidates for Postdoctoral fellowships abroad. Initially, a pre-selection of the attributes was
carried out, and 51 variables were computed at the end of the pre-processing. The training of
the algorithm was carried out by means of 887 lattes curricula of post-doctorates abroad, in
which four groups were identified. The groups were named according to their characteristics,
with the following order of relevance: Score, Jobs_ Orientations, IES baixo rank and
Researcher_Senior. For the intuitive decision, a quasi-experiment was carried out composed
of two experimental groups (Ad Hoc Evaluators and Doctors) and a control group (Students).
The participants in each group were later classified as intuitive or rational. After analyzing the
data, the results were presented in three different scenarios, and in the high validity scenario,
the algorithm showed greater assertiveness in relation to humans, although intuitive
specialists also showed significant assertiveness. In turn, in the uncertain scenario, which
presents the internationalization variables, the algorithm showed assertiveness inferior to that
of humans and again the intuitive specialists stood out in relation to the other groups. Finally,
in the scenario that mixes uncertainties and validity, the algorithm and the intuitive specialists
presented similar assertions in their decisions. It is noteworthy that the accuracy and recall
techniques were used to verify the assertiveness and it consists in correctly recommending
candidates before and after conducting the postdoctoral study abroad. In addition, through the
main variables used for the decision, it was identified that the algorithm behaved more
similarly to the intuitive specialist. Thus, this work presents as a theoretical contribution that
the dichotomy between rational and intuition may be false. Rational and intuitive expert
decisions can deliver good results and both can be relevant in a decision scenario. In addition,
this work demonstrated that the computational tools are limited and that the algorithm used
for the rational decision presented a behavior more similar to an intuitive human specialist,
therefore, this behavior more similar to an intuitive specialist in machine learning algorithms
and the possibility processing of different data formats can affect the rationality of decisions.
Finally, this paper suggests the ideal candidate profile to be awarded postdoctoral scholarships
abroad, the most suitable being those with a low number of publications, but with a high
impact. In addition, these ideal candidates presented a lower number of orientations, low
presentation of papers and participation in events, that is, the focus of these researchers was
only high impact on their publications. Regarding the most suitable for Ad Hoc evaluators,
the intuitive specialist profile was identified as the most assertive.

Keywords: intuition; rationality, decision making, specialists, machine learning.
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GLOSSARIO

Valor-p: E uma estatistica utilizada para sintetizar o resultado de um teste de hipdteses.
Formalmente, o p-valor é definido como a probabilidade de se obter uma estatistica de teste
igual ou mais extrema que aquela observada em uma amostra, assumindo como verdadeira a
hipotese nula. Como geralmente define-se o nivel de significancia em 5%, um p-valor menor
que 0,05, gera evidéncias para rejeicdo da hipotese nula do teste.

D.P. - Desvio Padrdo: E uma das principais medidas de dispersdo dos dados. Pode ser
definida como a raiz quadrada da variancia. Sua medida representa o quanto os dados se
afastam da média.

E.P. - Erro Padréo: O erro padrdo € uma medida da precisdo da média amostral. O erro
padrdo é obtido dividindo o desvio padréo pela raiz quadrada do tamanho da amostra.

12 Q. - 12 Quartil: O primeiro quartil ¢ uma medida de posicdo que representa que pelo
menos 25% das respostas sao menores que ele.

22 Q. - 22 Quartil: O segundo quartil, também conhecido como mediana é uma medida de
posicao que representa que pelo menos 50% das respostas sao menores que ele.

32 Q. - 32 Quartil: O terceiro quartil ¢ uma medida de posi¢do que representa que pelo menos
75% das respostas sao menores que ele.

I.C. 95% - Intervalo de 95% de confianca: E um intervalo estimado para um pardmetro
estatistico. Em vez de estimar o parametro por um Gnico valor é dado um intervalo de
estimativas provaveis. Um intervalo de 95% de confianca garante que o parametro pontual
estimado com 95% de confianca estara dentro do intervalo estimado em outras amostras da
mesma populacéo.

AC - Alfa de Cronbach: Indicador que representa a propor¢do da variancia total da escala
que é atribuida ao verdadeiro escore do construto latente que esta sendo mensurado. O AC
deve ser maior que 0,70 para uma indicacdo de confiabilidade do constructo, em pesquisas

exploratorias valores acima de 0,60 também sdo aceitos.
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1. INTRODUCAO

1.1. Problematizacéo

As organizagbes sdo sistemas abertos que operam sob condigdes de turbuléncia
substancial, risco (incdgnitas conhecidas) e incerteza (incognitas desconhecidas) em que
buscam equilibrar estabilidade e coeréncia com flexibilidade e mudanca em busca de niveis
mais altos de eficicia, exceléncia, relevancia continua, resiliéncia e sustentabilidade
(Carayannis et al., 2017; Walter et al., 2015). As organizagdes possuem sistemas cognitivos,
memorias, sistemas de comunicacdo que preservam e compartilham conhecimento,
comportamentos, normas e valores. Além disso, 0 processamento de informacdo
organizacional é a principal tarefa dos principais gerentes, que interpretam importantes
eventos comerciais, tomam decisGes estratégicas e criam planos de agdo organizacionais. O
processamento de informagdes ao nivel organizacional e a tomada de decisdes estratégicas
envolvem a coordenacdo e o compartilhamento de informacGes entre os principais gerentes
em varios departamentos para detectar e responder a ambientes que mudam rapidamente em
tempo habil (Park et al., 2017).

As organiza¢bes sdo melhores vistas como sistemas de papéis inter-relacionados
(Simon, 1991). Esses papeis dizem aos membros da organizagdo como raciocinar sobre os
problemas e as decisdes que enfrentam: onde procurar locais informativos apropriados e
legitimos e premissas de objetivo (avaliacdo), e quais técnicas (Simon, 1991). Assim, as
organizacOes e seus membros operam em ambientes cada vez mais complexos, dinamicos e
até perturbadores, com riscos e incertezas, 0 que torna cada vez mais necessaria a qualidade
da tomada de decisBes dos seus gestores (Carayannis et al., 2017). Para isso, as organizac6es
reinem, agregam, estruturam e avaliam informacdes relevantes de diversas fontes internas e
externas para entender as implicagdes dos eventos capturados em seus negocios, a fim de
definir oportunidades e ameacas (Haeckel et al., 1993; Houghton et al., 2011; Mendonga,
2007; Park et al., 2017).

Uma decisdo envolve metas ou valores, alguns fatos sobre o meio ambiente, e algumas
inferéncias a partir dos valores e fatos. As metas e os valores podem ser simples ou
complexos, consistentes ou contraditorios; os fatos podem ser reais ou supostos, com base na

observagdo ou nos relatos de outros; as inferéncias podem ser validas ou falsas (Simon, 1959).
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Porém a maioria das organiza¢Ges nem sabem quais sdo suas decisfes mais importantes e ndo
podem dizer se suas decisdes estdo melhorando ou ndo (Pauleen, 2017).

Para Simon (1960), a tomada de decisdo € sindbnimo de todo o processo de
gerenciamento. A tomada de decisdo é fundamental para o que os gerentes fazem (Hickson et
al., 1989; Michel, 2007; Stewart, 2006) e esta integrada a todos os tipos de fungdes de gestao
(Harrison, 1999). Tomar decisOes estratégicas efetivas € uma das habilidades criticas que os
gerentes devem possuir e desenvolver para liderar suas organizagdes no mundo empresarial
cada vez mais volatil e competitivo. Como Porter (1985) enfatiza, o sucesso ou o fracasso de
uma empresa depende principalmente da capacidade competitiva dos gerentes de tomar
decisdes estratégicas (Intezari et al., 2017).

Os processos através dos quais uma organizacdo toma decisfes podem ser estruturados
ou ndo estruturados (Intezari et al., 2017; Langley et al., 1995). Essa tipologia classifica as
decisbes com base na complexidade dos problemas de deciséo (ou seja, problemas simples /
estruturados versus problemas complexos / mal estruturados) (Intezari et al., 2017; Turban et
al., 2005).

Decisdes estruturadas exigem que os gerentes categorizem o problema que enfrentam
e, em determinadas circunstancias, exigem o uso da analise para encontrar a resposta correta.
E uma decisdo baseada na racionalidade analitica (Intezari et al., 2017). Uma organizacio
pode ter processos estruturados e procedimentos pré-definidos para tomar decisdes
estratégicas com base em dados estruturados. Ela pode seguir instrucdes e processos pré-
definidos para tomar decises efetivas (Intezari et al., 2017).

As decisdes ndo estruturadas referem-se aos processos de decisdo que ndo foram
encontrados na mesma forma e para 0s quais ndo existe um conjunto predeterminado e
explicito de respostas ordenadas na organizacdo (Mintzberg et al., 1976). Como os problemas
de decisdo ndo estruturados sdo vagos, incertos e difusos, para 0s quais ndo existe um
processo predefinido e uma solucdo 6tima, a intuicdo, a experiéncia e o julgamento humano
sd0 muitas vezes a base para a tomada de decisdes (Intezari et al., 2017; Zhang et al., 2015).
E importante ressaltar que cada pessoa tem suas proprias crencas, preferéncias e capacidades
(Chisholm, 1995; Smith, 1989). Portanto, a decisdo pode seguir as regras racionais ou ndo. A
intuicdo e o raciocinio sdo formas alternativas de resolver problemas (Kahneman, 2003).

Vale ressaltar que intuicdo ocorre rapidamente, sem esforgo e automaticamente, de
modo que o resultado, mas ndo o processo, seja acessivel a consciéncia, enquanto o raciocinio

ocorre mais devagar, requer algum esforco analitico e envolve pelo menos algumas etapas
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acessiveis a consciéncia (Haidt, 2001). O raciocinio é feito deliberadamente e com esforco,
mas 0s pensamentos intuitivos sdo espontaneos, sem consciéncia, e sem esforco. Segundo
Kahneman (2003), a maior parte dos pensamentos e acdes € intuitiva.

A distin¢do entre intuicdo e raciocinio tem sido um tema de interesse consideravel,
mas, 0s pesquisadores tém acumulado evidéncias de que a tomada de decisdo humana é, de
fato, longe de ser racional (Ariely et al., 2003; Sjoberg, 2007; Tversky et al., 1974), guiadas
por emocao (Bechara, 2004; Damasio, 1994).

Todavia, hd na literatura uma forte dicotomia quando se trata de decisGes intuitivas
versus decisdo racional, com autores defendendo o uso da ndo racionalidade através da
intuicdo (Agor, 1984; Dane et al., 2007; McCarthy, 1998; Okoli et al., (2019) e outros autores
defendendo a substituicdo da intuicdo pelo uso de um modo racional/analitico de decisao
(Meehl, 1957; Zhu, 2014; O’Connor et al. ,2017).

Assim, um corpo crescente da literatura defende que, para certas pessoas, sob
condigdes apropriadas, a intuicdo pode ser tdo boa quanto, ou mesmo superior, a outras
abordagens de tomada de decisao (Blattberg et al., 1990; Dane et al., 2007), entretanto, um
corpo substancial de pesquisadores defende que o uso da intuicdo na tomada de decisdo é
geralmente inferior a outros modelos mais racionais e ha autores inclusive que sugerem que a
intuicdo ndo deva ser utilizada, como Gigerenzer et al. (1996), Kahneman et al. (1982), que
afirmam que a inferéncia humana é sistematicamente tendenciosa a erros; também Matzler et
al. (2007) que reforcam a ideia de que o uso da intuicdo deve estar fora de cogitacdo nas
tomadas de decisbes dos executivos ou Constantiou et al. (2015) que ressaltam que em uma
era cientifica e tecnoldgica, sentimentos devem ser dominados, enquanto os dados revelam o
caminho correto. Para Felin et al. (2018), algoritmos e inteligéncia artificial deveriam
desempenhar um papel maior nas decisdes estratégicas, visto que os algoritmos desempenham
um papel cada vez mais central na vida cotidiana (Pedwell, 2020). Neste contexto, autores
como Brunsson (1982); Mansourian et al. (2007); Murdick et al. Ross (1975) defendem a
racionalidade total nas decisdes por meio do uso de modelos estatisticos e ferramentas
computacionais.

Contudo, diferente da intuicdo que é um processo nao-consciente, existe, de fato, uma
acdo racional por tras do uso de ferramentas computacionais, ou seja, € necessario “codificar”
a maquina para que o algoritmo possa realizar sua busca. Porém, em muitos casos as buscas
ndo representam mais do que o conteldo gerado pelo usuario ao ar livre, como em midias

sociais, sites de internet ou outros contextos de vida social que séo registrados digitalmente
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(por exemplo, facebook, blogs, YouTube, localizador do smartphone, entre outros), podendo
apresentar os sentimentos, frustracdes, opinides, intuicdes de seus usuérios (Constantiou et
al., 2015). Além do contexto emocional, as ferramentas computacionais podem fazer uso de
dados preconceituosos e tendenciosos (McEvoy, 2019) e muitos dos resultados oriundos
dessas ferramentas s&o resultados de algoritmos que funcionam como uma caixa preta, em
que ndo se percebe a relagdo légica de como o algoritmo chegou ao resultado (Wainberg et
al., 2018; Pelaccia et al., 2019).

Por sua vez, existe também uma racionalidade limitada para as ferramentas
computacionais, sendo elas limitadas a tarefas especificas (Pelaccia et al., 2019), ndo
possuindo a capacidade de processar todas as informacdes disponiveis, nem de avaliar todas
as alternativas (Simon, 1975; Chisholm, 1995), portanto, tomam decisbes dentro de
parametros definidos (Bhattacharya et al. 2010; Leicht-Deobald et al., 2019).

Deve-se ressaltar também que as ferramentas computacionais, através de seus
algoritmos, tém apresentado caracteristicas cada vez mais similares a cogni¢do humana, como
aprendizagem implicita e explicita, aprendizado por meio da experiéncia, reconhecimento
através de associacOes de padrbes, ou seja, processam rapidamente mais dados, todavia
apresentam mecanismos de funcionamento similares a intuicdo humana (Russel et al., 2009).
Logo, essas ferramentas, que sdo meios para se buscar a racionalidade total, também s&o
limitadas e tém apresentado funcionamento cada vez mais semelhante a intuico.

Assim, diante desta problematizacdo, a seguinte pergunta foi formulada: Como a
racionalidade por meio da aprendizagem de maquina e a intuicdo se assemelham em

comportamento e assertividade no processo de tomada de deciséo?

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo geral

Comparar decisdes intuitivas humanas e decisdes racionais por meio de algoritmo de

aprendizagem de maquina, a fim de verificar se a aprendizagem de maquina e a intuicdo

apresentam similaridade em comportamento e assertividade de seus resultados.
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1.2.2 Objetivos especificos

Como desdobramento do objetivo geral, foram definidos os seguintes objetivos
especificos:

OE 1 - Avaliar a assertividade de uma decisdo racional total, por meio de um
algoritmo de aprendizagem de méaquina, e de uma decisdo humana intuitiva e racional, por
meio de especialistas e ndo especialistas, em um cenario de alta validade, incerto e em um
cenario que mescla validade e incertezas;

OE 2 — Comparar a assertividade da decisdo racional total obtida por meio de
algoritmo de aprendizagem de maquina e a assertividade dos especialistas (intuitivos e
racionais) e ndo especialistas (intuitivos e racionais) e avaliar se apresentam similaridades;

OE 3 - Avaliar se um algoritmo de aprendizagem de maquina apresenta
comportamento mais especialista, intuitivo ou racional, através da identificacdo da
representatividade dos atributos que o algoritmo identificou como relevante para a sua deciséo
em relacdo aos atributos de cada grupo participante da pesquisa;

OE 4 - Identificar os melhores perfis de pesquisadores para serem contemplados como
bolsistas de po6s-doutorado no exterior e o melhor perfil de avaliadores para realizar o

processo de selecéo de candidatos.

1.3. Justificativa

Este trabalho contribui teoricamente com o campo da tomada de decisdo intuitiva
versus racional, por meio da investigacdo de como a decisdo racional através de algoritmos de
aprendizagem de maquina se assemelha em comportamento e desempenho com a decisdo
intuitiva.

A lacuna tedrica deste estudo se mostrou importante por meio da revisao de literatura
no Portal de Periddicos Proquest, considerando as publicacdes até 2021. O proposito da
revisdao de literatura foi identificar artigos no idioma inglés, revisados por pares, que
apresentassem no abstract os termos “intuition”, “decision making”, "rational”, "rationality".
Outros trabalhos foram também pesquisados de forma avulsa, somando-se 136 artigos. Desses
artigos foram analisados os abstracts e as palavras-chave e manualmente foi feita uma

associagdo entre os termos “intuition” OR “rational” com as demais chaves de busca. As

expressdbes combinadas possibilitaram um retorno de 92 artigos que foram lidos
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integralmente, resultando em 62 artigos, considerados como contribuigdes relevantes a
construcdo da agenda de pesquisa que culminou na elaboracdo desta tese. Com a analise dos
62 artigos que apresentaram relativa aderéncia a tematica deste estudo, identificou-se uma
forte dicotomia na literatura quando se trata de decisdes intuitivas versus racionais. Nesta
dicotomia, h& um corpo substancial de pesquisadores que defendem que o uso da intui¢do na
tomada de deciséo é geralmente inferior a outros modelos mais racionais, e que esta ndo deve
ser utilizada na tomada de decisdo e ha também um corpo crescente de pesquisadores que
defendem que, para certas pessoas, sob condi¢des apropriadas, a intuicdo pode ser tdo boa
guanto, ou mesmo superior, a outras abordagens de tomada de deciséo (Blattberg et al., 1990;
Dane et al., 2007). Assim, elaborou-se 0 mapa mental retratado na Figura 1, em que foi

possivel vislumbrar a existéncia da dicotomia tratada nesta tese.

Defensores da Racionalidade Defensores da Intuigio

Agor (1984; 1990); Akinei ef al. (2013); Allwood
af al. (1999); Blattberg et al. (1990); Bonabeau et
al. (2003); Carter ef al. (2017); Charper (1988);
Dane et al. (2007); Dorow (2017); Eisenhardt
(1989); Elbanna ef al. (2016); Bullini ef al. (2020);
Harper (1988); Khatri ef al. (2000); Kottemann e¢
al. (1994); Lovallo et al. (2003); McCarthy (1998);
Miller ef al. (2018); Okoli ef al. (2019); Orasanu et
al. (1993); Patton (2003); Pelaccia (2019); Peter af
al. (1985); Prietnla ef al. (1989); Quinn (1980);
Famrathan ef al. (2017); Rothberg er al. (2017);
Savadjiev ef al. (2019); Simon (1959); Zhao
(2013)

Benbasat et al. (1986); Boyd et al. (2012); Bullini
af al. (2020); Buluswar et al. (2016); Constantion
ef al_ (2015); Fordham (1964); Gigerenzer of al.
(1996); Grove ef af. (2000); Harari (2013);
Kahneman ef al. (1982); Krause ef al. (2017);
Leicht-Deobald ef al. (2019):; Lusk (1979);
MacGregor ef al. (1994; 1938); Matzler ef al.
(2007): Mauro ef al. (2016); McEvoy (2019);
Meehl (1937); Mittelstadt ef al. (2016); O°Connor
ef al_ (2017); Pedwell (2020); Rusou ef al. (2013);
Tetlock (2017); Tversky ef al. (1974); Zhu (2014)

Figura 1: Defensores da Racionalidade e da Intuicéo.

Nesse contexto, Herbert Simon (1976) argumentou que a racionalidade total humana
ndo é possivel, existem limitagdes de processamento, tempo, conhecimento, dentre outros.
Assim, autores como Brunsson (1982); Mansourian et al. (2007); Murdick et al. Ross (1975);
Leicht-Deobald et al. (2019); Zhu (2014); Mittelstadt et al. (2016) defendem que a
racionalidade total é possivel por meio de ferramentas computacionas. Diante disso, foi
realizado um estudo bibliométrico sobre os temas “Decision making”, “intuition” e
“computational tools to support the decision”. A bibliometria foi realizada no Portal de
Periddicos Proquest, e foram consideradas as publica¢fes até 2020. Dessa forma, 57 artigos

atenderam aos critérios de busca. No entanto, 15 artigos foram eliminados por apenas citarem
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o0 tema, sem ter foco principal nele. Ao se verificar o assunto dos artigos selecionados, a partir
de uma analise de similitude realizada por meio do software iramuteq (Figura 2), percebe-se
que o assunto “tomada de decisdo” tem espago central na correlacdo dos temas. Os temas “Big
data”, “Algoritmo”, “Analise de dados” e “Mineragdo de dados” tem forte correlagdo com
“tomada de decisdo”, mas mostram-se independentes dos demais assuntos abordados.

E possivel identificar também que o assunto “intuigio” apresenta fraca correlagdo com
o tema “tomada de decisdo”. Ao verificar os temas correlacionados com tomada de decisdo,
de forma geral, é possivel identificar que a grande maioria dos temas sdo subtemas das
ferramentas computacionais, 0 que demonstra que os pesquisadores buscam, principalmente,
associar temas relacionados as ferramentas computacionais a tomada de decisdo, dando menor
énfase ao tema intuicdo. Essa analise também permitiu identificar que poucos estudos
abordam simultaneamente os temas “tomada de decisdo intuitiva” e “decisdo realizada por
algoritmos de aprendizagem de maquina”, e, quando abordam, ndo apresentam estudos

empiricos, mas estudos teoricos para justificar a melhor forma para a tomada de decis&o.

big_data

servicos_de_saude

redes_sociais

faculdade analise_de_dados

tecnologia_da._informagao intuigao
internet

tOmada_de_deCiSéO gestdo_do_oonhecimer

aprendizagem
otimizacao

gestao_da sinformagao inteligéncia_artificial

algositmo

inovagao

sistemas_de_informagao

mineragao: de_dados

Figura 2: Andlise de similitude dos assuntos “Decision making”, “intuition” e “computational tools to support
the decision”
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Para maior entendimento do tema intuigdo, mediante uma forte divergéncia conceitual
existente na literatura e a necessidade de maior direcionamento das caracteristicas da intuicéo,
foi realizada uma andlise de conteido do tema intuicdo. Para a realizacdo dessa analise foram
selecionados e fichados 102 trabalhos, divididos entre artigos cientificos, livros e teses de
doutorado dos anos 1900 até 2020.

A pesquisa foi realizada principalmente na base de dados Proquest, embora tenha
ocorrido de se pesquisar também artigos e livros de forma avulsa. O conteudo desses artigos
foram coletados e tiveram sua analise de dados textuais realizada por meio do software
Iramuteq, baseado no ambiente estatistico R e na linguagem Python. Essa analise é feita a
partir da Classificagdo Hierarquica Descendente (CHD) e Anélise Fatorial de
Correspondéncia (AFC), as quais consistem, respectivamente, na categorizacdo dos
segmentos de texto em fungdo dos seus respectivos vocabularios e na representacdo de um
plano cartesiano das diferentes palavras e varidveis associadas as classes. (Camargo et al.,
2013).

A identificacdo da representatividade em relacdo ao que os estudos mais abordam em
comum foi obtida através do método de nuvem de palavras. A formacdo lexicografica das
palavras com maior representatividade sdo: intuicdo (325), decisdo (180), intuitivo (154),
experiéncia (105), processo (96), conhecimento (80), julgamento (78), inconsciente (70),
padrdo (associacdo de padréo) (61) conforme apresentado na Figura 3.
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Figura 3. Nuvem de palavras do tema Intuicéo.

Ressalta-se que essa andlise uniu artigos de diversas &reas do conhecimento, como da
administracdo, psicologia, filosofia, tecnologia, dentre outras. Assim, pode-se notar que 0s
temas mais relevantes, ou seja, mais citados nos artigos, reforcam que o0s pesquisadores
relacionam o tema intuicdo ao tema tomada de decisdo. Além disso, demonstra-se também
que as diversas areas do conhecimento convergem seus estudos para um pProcesso
inconsciente, um julgamento, baseado no conhecimento, na experiéncia, rapido, relacionado a
informacdo e a emocdo. Ainda atraves da nuvem de palavras, foi possivel notar a relevancia
do tema especialista e padrbes, o que demonstra forte interesse em ambas as areas no
entendimento do papel dos especialistas, associado aos padrdes que estes desenvolvem para
uma tomada de decisdo intuitiva.

Identifica-se também que a intuicdo como modo de processamento de informagéo
inconsciente raramente é estudada desvinculada da racionalidade humana, a qual é um modo
de processamento de informagGes consciente, sendo para confronta-las ou para associa-las.
Assim, pode-se notar também a relevancia do tema “Consciéncia”.

Ao se verificar o assunto dos artigos selecionados, a partir de uma analise de

similitude, percebe-se que o assunto “intuigdo” tem espaco central na correlagdo dos temas. A
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partir dessa analise, baseada na teoria dos grafos, € possivel identificar as ocorréncias entre as
palavras e as indicagOes de conexidade entre as palavras, o que auxilia na identificacdo da
estrutura do contetdo de um corpus textual. Observa-se que ha trés palavras que mais se
destacam nos discursos: "intuicao”, "decisao” e "intuitivo™, conforme Figura 4.

Também se observa que existem poucas ramificacfes, 0 que sugere que grande parte
dos temas estdo diretamente relacionados ao tema central “intui¢do”, algumas com conexdes
significativas como experiéncia, inconsciente, conhecimento, informacdo, padréo e rapido, o
que acaba por reforcar a tendéncia em conceituar a intuicdo baseada nessas caracteristicas. E

outros temas com conexdes menos significativas, embora relacionadas.
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Figura 4. Analise de similitude dos assuntos dos artigos selecionados do tema intuico.

As poucas ramificagdes e a centralizacdo dos assuntos no tema “intuicdo” demonstra
gue o tema analisado apresenta um vasto conjunto de temas diretamente relacionados, o que
confirma a dificuldade em se definir a intuicdo de maneira especifica e direcionada, visto que
ao longo dos anos os estudos a relaciona a variados tipos de caracteristicas, origens e
conceitos. Ainda de acordo com a andlise de similitude, a intuicdo tem a mais forte correlacéo
com o tema decisdo, reforcando também que a intuicdo estd diretamente relacionada com

estudos sobre o processo de tomada de decisdo. Essa correlacdo sugere o interesse dos
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pesquisadores em se conseguir um maior entendimento sobre a influéncia que a intuigéo tem
no processo de tomada de decis&o.

Assim, a identificacdo das caracteristicas mais relevantes da intuicdo foi o ponto de
partida para a definicdo da ferramenta computacional utilizada neste trabalho para a decisao
racional. Segundo Yang et al (2016) e Mitchell (1997) a aprendizagem de maquina se
desenvolve também através do reconhecimento de padrbes adquiridos por meio da
aprendizagem e experiéncia em relacdo a uma classe de tarefas, caracteristicas similares as
principais caracteristicas da intuicao.

Ao fazer uma analogia, através da analise da literatura, identificou-se que embora
relacionada a racionalidade total, as decisOes oriundas de ferramentas computacionais, por
meio de seus algoritmos inteligentes, tém apresentado caracteristicas cada vez mais similares
a intuicdo (Russel et al., 2009). Pode-se, portanto, observar que diante de um cenario de
tomada de decisdo, o uso de (1) algoritmos de aprendizagem de méaquina apoiado com
tecnologias de processamento e armazenamento de dados e a (2) intuicdo apresentam

caracteristicas em comuns, conforme Quadro 1.

Intuicdo Aprendizagem de Maquina apoiada com
Tecnologias de Processamento e Armazenamento
de dados

1. Baseada no Reconhecimento e Identificagdo de 1. Baseada no Reconhecimento e Identificacdo de
padrdes (Vaughan, 1979; Simon ,1992; Junges, padrdes (Hayes, 1981; Simon, 1987; Russel et
2015). al., 2009; Venkatalakshmi, 2020; Isenman,

2. Desenvolvida através da Aprendizagem focada 2018; Bhavsar et al., 2017; Yang et al., 2016)
(Omotola, 2012, Sankaran et al., 2020). 2. Desenvolvida através da Aprendizagem

3. Aprimorada através da aquisicao de experiéncia (Samuel, 1959; Yang el al., 2016).

(Barnard ,1938; Lieberman, 2000; Klein, 1998, 3. Aprimorada através da aquisicdo de

2003; Simon, 1991; Matzler et al., 2007; Tversky experiéncia (McCarthy, 1998; Russel et al.,
et al., 1971; Kahneman et al., 2009; Kahneman, 2009, Michie, 1968, Miailhe, 2018, Mitchell,
2003). 1997)

4. Baseada em conhecimento formal e informal, 4. Baseada em conhecimento formal e informal.
crencas, fatores emocionais, preconceitos, Os dados ndo estruturados podem apresentar
politicos (Wild, 1938; Simon, 1991; Tversky et emocdo, crencgas, preconceitos dos Usuarios,
al., 1971; Kahneman et al., 2009; Davenport et dentre outros (McCarthy, 1998, Russel et al.,
al., 1998, 2000; Wiig, 2011; Roth, 2003; 2009; Mitchell, 1997; Klan et al., 2016; Botes
McKenzie et al., 2011; Bierman, 2005). etal., 2019).

5. Ideal para especialista (Hayashi, 2019; Prietula et 5. Busca funcionar como um especialista
al., 1989; Nuthall et al., 2018). (Mitchell, 1997).

6. Decis0es rapidas (Dane; Pratt, 2007, 2009; 6. Decisoes rapidas (Venkatakshmi, 2020).
Lieberman ,2000). 7. Pode tomar decisdes baseadas em Dados ndo

7. Decisbes em tarefas estruturadas e tarefas ndo estruturados (vagos, incertos e difusos) e
estruturadas (vagos, incertos e difusos) estruturados (Khan et al., 2016; Interazi et al.,
(Mintzberg et al., 1976; Intezari et al., 2017, 2017; Modi et al., 2020; Kaplan et al., 2009;
Zhang et al., 2015). Ferrell, 2012; Pagani, 2017)

8. Baseada em conhecimento explicito e tacito 8. Captura conhecimento explicito e tacito (Khan
(Okoli et al., 2016). etal., 2016).

9. Ideal para ambientes em rapida mudanca ou em 9. Pode apresentar bons resultados em ambiente
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configuracGes de crise, incertos e complexos incertos, dindmicos, complexos (Miailhe, 2018,
(Agor,1990b; Pelaccia et al., 2019). Pelaccia et al., 2019; Grove et al., 2000).
10. Decisdes em Tempo real (Dane et al., 2009). 10. Decisdes em Tempo real (Eisenhart et al.,
11. Ideal para novidades (Felin, 2018). 2000; Ricciardi et al., 2016; Sumbal et al.,
2017).

11. Pode identificar padrdes e sugerir informaces
para novos produtos e servicos (McGuire et al.,
2012; Tian, 2017).

Quadro 1: Caracteristicas e semelhancas entre Intuicdo e as atuais ferramentas computacionais para apoio a
deciséo.

Além dessas semelhangas, ressalta-se que as ferramentas computacionais séo limitadas
a tarefas especificas (Pelaccia et al., 2019), ndo possuem a capacidade de processar todas as
informac@es disponiveis, nem de avaliar todas as alternativas (Simon, 1975; Chisholm, 1995).
Portanto, a racionalidade total, conforme descrita para o irreal homem econémico, também
pode ser um mito para as ferramentas computacionais. Assim, a racionalidade total pode ser
algo inalcancavel nas tomadas de decisOes da sociedade, servindo apenas de uma referéncia
de onde se quer chegar, digna apenas de um Deus, todo poderoso, onisciente e onipresente.

Ressalta-se também que muitos desses sistemas computacionais funcionam como uma
caixa preta com interior complexo e desconhecido (Breiman, 2001). Isso torna quase
impossivel entender porque ou como o algoritmo alcanca certas decisGes (Bostrom et al.,
2018). N&o se sabe como o algoritmo chegou a sua decisdo. O algoritmo criou sua prépria
inteligéncia, com mecanismos de funcionamento semelhantes a cognicdo humana. Se nao se
percebem as relacdes ldgicas pelas quais o algoritmo chegou a sua decisdo, se 0S mecanismos
de funcionamento sdo semelhantes ao da intuicdo e ainda existem limitagdes, a decisdo do
algoritmo pode ser um insight ou quem sabe, uma intuicdo. Algoritmos inteligentes podem
apresentar comportamento semelhente a intuicdo humana e consequentemente podem
apresentar resultados semelhantes. Portanto, 0os mecanimos intuitivos podem afetar a
racionalidade da decisédo racional obtida por meio da aprendizagem de méaquina. Assim, pode
existir uma intuigdo tecnologica.

Por fim, diante das similaridades, ambos, intuicdo e racionalidade, por meio de
ferramentas computacionais podem ser atores importantes na tomada de decisdo. Intuicdo ou
racionalidade total por meio de ferramentas computacionais podem apresentar caracteristicas
e assertividade semelhantes, assim, ambos podem apresentar bons resultados na tomada de
decisdo. Diante disso, pode ser falsa a dicotomia existente na literatura, racionalidade total por
meio de ferramentas computacionais e intuicdo podem apresentar uma convergéncia em suas

caracteriscas de funcionamento e em assertividade, 0 que se configura em uma lacuna teorica.
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2. REFERENCIAL TEORICO

2.1. A Tomada de Decisao

A decisdo é algo presente no dia a dia de todos, em qualquer esfera, pessoal ou
profissional. Ao longo dos anos, tem havido muitos debates sobre como descrever com
precisdo os processos de tomada de decisdo (Fulup, 2006). H& um consenso universal que diz
que 0 sucesso ou o fracasso de uma organizagdo depende principalmente da capacidade
competitiva dos gestores de tomar decisdes estratégicas (Porter, 1985; Intezari et al., 2017).

Assim, tomar decisdes efetivas € uma das habilidades criticas que os gestores devem
possuir e desenvolver para liderar suas organizagdes no mundo empresarial cada vez mais
volatil e competitivo (Intezari et al., 2017).

Tomar boas decisbes pode ser um desafio, muitas vezes é subjetivamente esforcada,
demorada e parece levar aos limites da capacidade cognitiva humana. Tipicamente, é dado
como certo que o padrdo normativo de deciséo pode ser o caminho mais preciso (Payne et al.,
1988; Sollner et al., 2013).

Segundo Gomes et al (2006), a palavra decisdo se origina da palavra DECIDERE, em

29 ¢ 1400 (134

latim. E formada por “de” que significa “fora” “extrair”, “interromper”, juntamente com a
palavra “caedere” que significa “cortar”. Ao pé da letra, a palavra decisdo significa “cortar
fora”. Muitas vezes uma decisao implica em cortar fora uma das possibilidades, visto que uma
decisdo precisa ser tomada sempre que se esta diante de um problema que possui mais de uma
alternativa para a sua solucéo.

Simon (1965) diz que, na pratica, decidir pode ser definido como a arte de “se
conseguir realizar algo”, fazendo com que, dessa forma, um objetivo se transforme no
principal critério para determinar o que devera ser feito. Simon (1965) ainda ressalta que
cada decisdo envolve a selecdo de uma meta e de um comportamento a ela relacionado.

Shull et al. (1970) definem a tomada de decisdo como um processo consciente e
humano, que envolve fendmenos individuais e sociais, baseados em premissas factuais e de
valor, que inclui a escolha de uma atividade comportamental entre uma ou mais alternativas
com a intencdo de se mover em direcdo a algum estado ou objetivo desejado. Esse foco na
tomada de decisdo como um processo € expandido em Simon (1960) que equipara a tomada
de decisdo com todo o processo de gerenciamento. Segundo o autor, a tomada de decisdo

compreende trés fases principais, sendo elas: (1) encontrar ocasides para tomar uma decisao;
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(2) encontrar possiveis cursos de acao; e (3) escolher entre os cursos de agdo. Emory et al.
(1968) concentram sua atencdo na decisdo em si. O tomador de decisdo escolhe a opcéo
preferida, a tarefa mais razoavel ou o melhor curso de acdo. Harrison (1975) também enfoca
seus estudos na decisdo, definindo-a como um momento, em um processo continuo de
avaliacdo de alternativas relacionadas a um objetivo, nas quais as expectativas do tomador de
decisdo em relacdo a um determinado curso de agdo o impulsionam a fazer uma sele¢do ou
compromisso com o qual dirigird seu intelecto e energias com o objetivo de alcancar seu
objetivo (Omotola, 2012).

Park et al. (2017) ressaltam em seu trabalho que a tarefa de tomada de decis&o refere-
se a varias atividades inter-relacionadas que interpretam o0s eventos capturados e definem
oportunidades e ameacas. As organizagdes relnem, agregam, estruturam e avaliam
informacdes relevantes de diversas fontes internas e externas para entender as implicacdes dos
eventos capturados em seus negocios. Por meio dessas atividades, elas definem oportunidades
e ameacas. Em seguida, decidem e fazem um plano de acdo de atividades para maximizar o
efeito das oportunidades e minimizar o efeito das ameagcas.

Por sua vez, Robinson et al. (2017) diz que a tomada de decisdo € uma atividade
humana multifacetada, socialmente construida, que muitas vezes nao € racional nem linear.
Embora a literatura de tomada de deciséo tenha comecado a reconhecer o efeito das emogdes
sobre as decisdes, ela continua a tratar os varios processos envolvidos na tomada de decisao
como compartimentada e estatica.

Os seres humanos tomam decisdes de maneira diferente, a depender das
circunstancias. As circunstancias podem ser em relacdo a um determinado critério subjetivo
(como preferéncia pessoal) ou um critério objetivo (Sollner et al., 2013).

As decisdes podem ser estruturadas ou ndo estruturadas (Intezari et al., 2017; Langley
et al., 1995). Essa tipologia classifica as decisdes com base na complexidade dos problemas
de decisdo, ou seja, problemas simples/estruturados versus problemas complexos/mal
estruturados (Intezari et al., 2017; Turban et al., 2005).

DecisOes estruturadas exigem que 0s gerentes categorizem o problema que enfrentam
e, em determinadas circunstancias, exigem o uso da analise para encontrar a resposta correta.
E uma decisdo baseada na racionalidade analitica (Intezari et al., 2017). Uma organizac&o
pode ter processos estruturados e procedimentos pré-definidos para tomar decisdes

estratégicas com base em dados estruturados. Pode seguir instrucdes e processos pré-definidos
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para tomar decisdes efetivas, de modo que se pode fazer uso de ferramentas de analise de
dados como, por exemplo, Big Data e algoritmos (Intezari et al., 2017).

A tomada de decisdo estruturada como um processo ordenado ou sequencial é bem
ilustrada por Drucker (1967). Drucker argumenta que a decisdo efetiva de um executivo é
feita através de um processo sistematico com elementos claramente definidos e em uma
sequéncia distinta de etapas. De acordo com o autor, 0 processo sistematico geralmente
envolve seis etapas principais, sendo elas: (1) a classificacdo do problema; (2) a definicdo do
problema; (3) as especificacdes que a resposta ao problema deve satisfazer; (4) a decisdo
sobre 0 que é certo, e ndo o0 que € aceitavel, para cumprir as condi¢fes de fronteira; (5) o
planejamento de acédo incorporado na decisao; e por fim, (6) o feedback que testa a validade e
a eficécia da decisdo contra o curso real dos acontecimentos (Drucker, 1967).

Ja as decisBes ndo estruturadas nao possuem um conjunto predeterminado e explicito
de respostas ordenadas na organizacdo (Mintzberg et al., 1976). Como os problemas de
decisdo ndo estruturados sdo vagos, incertos e difusos, para 0s quais ndo existe um processo
pré-definido e uma solucdo 6tima, a intuicdo, a experiéncia e o julgamento humanos sdo
muitas vezes a base para a tomada de decisGes (Intezari et al., 2017; Zhang et al., 2015).
Portanto, a decisdo pode seguir as regras racionais ou ndo. A intuicdo e o raciocinio sdo
formas alternativas de resolver problemas (Kahneman, 2003).

Thompson (1967) ressalta que a tomada de decisdo envolve duas grandes dimensoes,
sendo elas: a (1) crenca sobre relagfes causa / efeito; e (2) preferéncias em relacdo a possiveis
resultados. Dependendo do nivel de incerteza em cada dimensdo, sdo necessarias diferentes
estratégias de tomada de decisdo. A “estratégia da computagdo” sera preferida onde haja
certeza, ou seja, onde as preferéncias de resultados sdo claras. Mas quando os
relacionamentos causa / efeito sdo incertos, a "estratégia de julgamento" para realizar a
decisdo € a mais adequada (Khatri et al., 2000).

Nas Ultimas décadas, a medida que as complexidades do comércio global se
aprofundaram, tomar decisdes tornou-se mais dificil do que nunca. Os principais executivos
agora tém que tomar grandes decisdes em um clima caracterizado por mudancga e ou em meio
a crises (Agor, 1986).

As decisbes, mesmo as estratégicas, sdo, cada vez mais, tomadas dentro de um
contexto que pode ser caracterizado como pressionado pelo tempo, dinamico, incerto e com

acesso a informac@es inadequadas. Em alguns casos, a situacdo € tdo nova que existem
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poucos dados historicos disponiveis. Em outros casos, ha grandes volumes de informacdes,
mas ndo tempo suficiente para processa-los (Robinson et al., 2017).

Assim, os gestores passaram a decidir em ambientes nos quais ha muitas variaveis,
risco elevado, alto nivel de incerteza e uma crescente necessidade de agir rapidamente para
aproveitar oportunidades e evitar potenciais ameacas. Ja é realidade que grande parte do
tempo (59%) dos gestores € gasto em resolver problemas urgentes (Freitas et al., 2017).

Diante dessas complexidades e incertezas, o estilo de decisao individual de cada gestor
pode ser adequado para determinados cenarios e inadequados para outros. Scott et al. (1995)
apresenta cinco estilos de tomada de decisdo individual e ressalta que os individuos tendem a
utilizar mais de um estilo e exibem consistentemente um estilo de tomada de deciséo primario
e secundario. Os cinco estilos sdo descritos como (1) racional: pelo qual abordagens légicas e
estruturadas para a tomada de decisdo sdo empregadas; (2) intuitivo: pelo qual os individuos
confiam em palpites, sentimentos e impressdes ao tomar decisdes; (3) dependente: que
depende da direcdo e apoio de outros; (4) evitagcdo: por meio do qual a tomada de decisdo
tende a ser adiada ou evitada e (5) espontanea: o que € exemplificado por decisGes impulsivas
(Scott et al., 1995).

Harren (1979) propds um esquema de classificacdo do estilo de decisdo que inclui
duas categorias que contrastam fortemente: racional e intuitiva. No entanto, Harren (1979)
também acrescentou uma terceira categoria a conceituacdo da tomada de decisdo ao propor
que os individuos variem de acordo com o grau de responsabilidade pessoal que assumem
para a tomada de decisdo, propondo também a classificacdo dependente. Aqueles que exibem
um estilo de decisdo dependente tendem negar a responsabilidade pelas decisGes e projetar
essa responsabilidade sobre outros (Omotola, 2012).

Mas, existe um acordo consideravel entre os pesquisadores em que a tomada de
decisdo envolve apenas dois modos de pensamento qualitativamente diferentes: (1) um modo
intuitivo caracterizado por processos rapidos e paralelos de natureza afetiva, holistica e
associativa e (2) um modo deliberativo / analitico (Epstein, 1994; Evans, 2008; Kahneman,
2003; Sloman, 1996; Rusou et al., 2013).

Entretanto, Morselli (2015) diz que os procedimentos cognitivos processados e
empregados permanecem em siléncio e os tomadores de deciséo desconhecem a racionalidade
/ irracionalidade de suas decisoes.

Apesar dos avangos na compreensdo da tomada de decisdo, ainda ha muito trabalho a

ser feito para esclarecer como os tomadores de decisdo fazem julgamentos sabios ou éticos
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(Boynton et al., 2016). Um consenso tem se formado sobre como 0s humanos tomam
decisdes, mas persistem conflitos sobre como os humanos devem tomar decisdes, qual a
melhor forma de se tomar uma deciséo e, por extensdo, como a tomada de decisdo humana

pode ser melhorada (Boynton et al., 2016).

2.2. Decisdo Racional

Grandes esforcos foram dedicados a prescrever como a melhor escolha deve ser feita,
dado um problema especifico, alternativas especificas e informacfes especificas. Nesse
contexto, a perspectiva de tomada de decisdo tem sido mais elaborada na pesquisa normativa,
que prescreve como as decisdes devem ser tomadas. Esse tipo de pesquisa define os critérios
para uma decisdo racional (Brunsson, 1982).

O modelo racional é baseado na visdo econdmica da tomada de decisdo. Envolve
metas e objetivos, alternativas, consequéncias e otimizacdo, assumindo que as informacdes
completas referentes a decisdo devem estar disponiveis e uma concepc¢ao correta do problema
pode ser obtida (Pugh et al., 2007).

Na teoria tradicional, o modelo utilizado é o do homem capaz de lidar com toda a
complexidade do mundo real. O homem seleciona racionalmente o melhor curso de agéo,
dentre todos disponiveis, com vistas a maximizar seus retornos (Pugh et al., 2007).

De acordo com Simon (1993), o comportamento é racional, e as decisdes que
conduzem ao comportamento sao racionais se verificar que o comportamento prescrito esta
bem adaptado a seus objetivos. Racionalidade corresponde a um conjunto de habilidades ou
aptiddes que sdo usados para encontrar cursos de acdo que levem a realizacdo dos objetivos.
A acdo € racional a medida que esta bem adaptada a esses objetivos.

Pesando por probabilidades, os tomadores de decisdo determinam 0s cenarios
esperados para cada alternativa e escolhem o cenario mais esperado. Todas as consequéncias
devem ser avaliadas de acordo com critérios predeterminados. Os tomadores de decisédo que
desejam tomar decisdes racionais devem considerar todas as consequéncias relevantes que as
alternativas tém. As consequéncias positivas e negativas devem obter a mesma atencao
(Brunsson, 1982).

Herbart (1776-1841) concebe a razdo como a capacidade de reflexdo (Jung, 1933).
Jung (1933) diz que do ponto de vista empirico, os valores objetivos sdo o produto da

experiéncia, mas do ponto de vista ideolégico eles sdo o resultado de um ato positivo de
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avaliacdo racional, que no sentido kantiano seria a capacidade de julgar e agir de acordo com
principios fundamentais. Para Kant, a razdo é a fonte da ideia, que ele define como um
conceito racional cujo objeto ndo € encontrado na experiéncia (Jung, 1933).

Jung (1933) conclui que a razdo humana nada mais é do que a expressdo da
adaptabilidade do homem as ocorréncias médias, que gradualmente se depositaram em
complexos de ideias firmemente estabelecidos os quais constituem valores objetivos. Assim,
as leis da razdo sdo as leis que designam ¢ governam a atitude adaptada média, “correta”.
Tudo é racional se estiver de acordo com essas leis, tudo o que as contraria € irracional (Jung,
1933).

Nas ciéncias sociais, a nocdo de racionalidade usualmente adotada envolve a
formulacdo de hipoteses sobre o comportamento de individuos e grupos de individuos em
uma ampla variedade de arranjos institucionais a serem avaliados por sua capacidade de
descrever, explicar e/ou prever acOes e padrdes de interacdo social, trata-se da racionalidade
do tomador de decisdes. Por sua vez, a filosofia aborda a questéo da racionalidade a partir de
uma andlise l6gica e conceitual, e procura estabelecer a priori as condi¢des que tornam
racionalmente justificada a aceitacdo de crencas e teorias, com base em critérios
intersubjetivos de racionalidade (Kuhn, 1991; 1992).

Na economia, a racionalidade é vista como algo substantivo. Vocé decide o que é
racional ao analisar as agdes tomadas. Isso realmente atinge os objetivos? J& na psicologia, a
preocupacdo com a racionalidade é processual. Que processos mentais ocorrem? Quais 0S
processos mentais que devem ter lugar para que sejam tomadas decisGes que sejam racionais e
bem adaptadas as metas (Simon, 1993).

Scott et al. (1995) ressaltam que as decisdes racionais sao tomadas de forma légica e
sistematica, e que se baseiam em inferéncias e fatos (Etzioni, 1988). Por adotar um processo
de planejamento passo a passo e fornecer atencdo focalizada, resolvem problemas e tomam
decisdes a um ritmo mais lento (Betsch, 2004; Verma et al., 2015), além disso, os tomadores
de decisdo racionais abordam a tomada de decisdo sem emocdo (Phillips et al., 1985; Verma
etal., 2015).

As organizacOes buscam a tomada de decisdo racional, ditando regras rigorosas e
procedimentos padronizados (Cyert et al., 1963, Fredrickson, 1984;1989), ao mesmo tempo
que restringem o comportamento criativo e proativo (White et al., 1980). As funcOes

organizacionais dizem aos membros da organizagdo como raciocinar sobre os problemas e as
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decisdes que enfrentam, onde procurar locais informativos apropriados e legitimos e
premissas de objetivo (avaliagdo) e quais técnicas.

March et al. (1993) dizem que a estrutura organizacional ndo apenas impde fronteiras
de racionalidade que acomodam as limitagdes cognitivas dos membros organizacionais, mas
também permitem que seus membros obtenham resultados organizacionais racionais (Simon,
1976; Matzler et al., 2014).

De acordo com Brunsson (1982), existem dois tipos de racionalidade: a racionalidade
de decisdo e a racionalidade de acdo. Uma ndo € melhor do que a outra, mas servem a
propositos diferentes e implicam em normas diferentes. A racionalidade de decisdo pode ser
usada para formar ideologias e a racionalidade de acdo pode ser usada para formar acOes
(Brunsson, 1982).

A primeira vista, os modelos puros de escolha racional parecem ser obviamente
apropriados como guias para a acao inteligente, mas sdo problematicos. Em uma critica ao
modelo racional, Simon (1997) diz que uma das caracteristicas marcantes da teoria do homem
racional é que todas as alternativas entre as quais o homem racional escolhe sdo dadas no
inicio. Ele vive em um mundo estatico (imaginario) que apresenta um repertdrio fixo de bens,
processos e agdes. Essa visdo classica da racionalidade ndo fornece nenhuma explicacéo de
onde se originam cursos alternativos de agédo, simplesmente os apresenta como um presente
gratuito para os tomadores de decis&o.

Simon (1965) ainda argumenta que os economistas atribuem ao homem racional uma
onisciéncia racional absurda, tornando-o senhor de um sistema de preferéncias completo e
congruente, o que Ihe permite: (1) escolher sempre entre as varias alternativas com que se
defronta; (2) saber em que elas consistem; (3) realizar avaliacbes cuja complexidade é
ilimitada, a fim de determinar quais alternativas sdo mais desejaveis; e (4) executar
complicadissimos célculos de probabilidade que ndo 0 amedrontam nem apresentam qualquer
mistério.

Outro ponto problematico estd relacionado a informacdo. A abordagem racional-
analitica trata a informagdo e o conhecimento como se fossem o mesmo (Harper, 1990).
Baseia-se em dados objetivos, mas também subjetivos (Jung, 1933). No entanto, os dados nao
estdo livres de viés de interpretacdo e questdes de validade, nem as formas de obtencéo e as
fontes sempre crediveis (Daellenbach, 1994; Khatri et al., 2000).

Por fim, a abordagem racional considera que ndo ha vieses envolvidos no processo de

tomada de decisdo. Assim, trata-se de um modelo fora da realidade, uma vez que os



41

tomadores de decisdo, geralmente, carregam consigo uma carga de experiéncias passadas e
modelos mentais. Pugh et al. (2007) defendem que este modelo esta claramente divorciado
da realidade, visto que tanto o0 pensamento quanto o comportamento humano comportam

elementos ndo racionais.

2.2.1. Racionalidade Limitada versus Racionalidade Total

Desde que Herbert Simon comecou a revelar o processo pelo qual os seres humanos
realmente chegam as decisdes (Simon, 1955), a nocéo de agentes racionais, deliberadamente
examinando todas as informagdes relevantes, foi abalada (Matzler et al., 2014).

Simon foi um dos primeiros teéricos mais influentes que rejeitou a ideia da escolha
racional. Segundo Simon (1965), nos ultimos anos a teoria racional atingiu um estagio de
consideravel interesse, todavia, que possui muito pouca relagdo com o comportamento real ou
potencial de individuos. O modelo racional baseia-se em premissas que fogem a realidade,
como a disponibilidade infinita de tempo, a disponibilidade completa de informacGes e a
capacidade de interpreta-las para tomar a melhor decisdo possivel entre todas disponiveis
(Choo, 1996).

Cada organismo humano vive em um ambiente que gera milhdes de bits de novas
informacgBes a cada segundo, mas a mente humana ndo é capaz de processar grandes
guantidades de informacdes (Evans, 2003; Miller, 1956; Matzler et al., 2014). O gargalo do
aparato perceptivo ndo admite mais de 1.000 bits por segundo. Além disso, ha limitacGes no
conhecimento, limites a capacidade de calculo, para descobrir as consequéncias do que se
sabe. Também existe o problema dos valores sociais. Mesmo diante disso, tem-se que
encontrar uma maneira de alcancar boas decisdes, de uma forma consistente e compativel
com as limitacGes das capacidades mentais (Simon, 1993).

Gigerenzer et al. (1996) afirmam que humanos e animais fazem inferéncias sobre o
mundo sob tempo e conhecimento limitados. As pessoas tomam decisdes baseadas em um
montante de informagdes que ndo é Otimo, em expectativas ou crengas que nao S&o
inteiramente justificadas de forma racional e por meio da utilizacdo de critérios de escolha
que ndo realizam uma comparagéo exaustiva de todas as alternativas possiveis (Simon, 1976).

Diante disso, simplesmente ndo ha condicdes em dizer: "Aqui estdo todos 0s possiveis
cursos de agdo alternativos; isso vai funcionar melhor, entdo essa sera a opgao"”. Existem

limites, por exemplo, um especialista em qualquer campo mantém na memdria apenas cerca
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de 50.000 pedacos (unidades familiares) de informacdes relevantes e até mesmo para 0s
especialistas quando confrontados com problemas simples, podem surgir fatores especificos,
como a variacdo sUbita dos contextos de apresentacdo, que desencadeiam processos de
tomada de deciséo os quais podem levar a decisdes inesperadas (Simon, 1972; 1993; Morselli,
2015). Nem mesmo os especialistas podem ser totalmente racionais (Brunsson, 1982).

Assim, deve-se renunciar a ilusdo de que a tomada de decisdo humana é um processo
de descobrir o curso de acdo ideal no mundo real e complexo. A tomada de decisdo
programada deve ser vista como um processo para fazer escolhas dentro da estrutura definida
por modelos altamente simplificados de problemas do mundo real (Simon, 1958).

Simon (1965) diz que parece 6bvio que o comportamento humano nas organizagoes &,
se nao totalmente, pelo menos em boa parte, intencionalmente racional. Parece igualmente
evidente, de outro lado, a quem observa o comportamento dos individuos em uma
organizacdo que a racionalidade ai manifestada ndo possui, nem de longe, resquicios da
onisciéncia global que é atribuida ao homem econémico. Diante dessas ambiguidades e niveis
de incerteza no mundo real, pode-se considerar que o processo decisorio, em geral,
assemelha-se mais ao modelo racional limitado.

Assim, em uma critica a tomada de decisdo totalmente racional, Herbert Simon propds
a teoria da racionalidade limitada (Simon, 1955, 1972; Jones, 2003), a0 argumentar que
devido as restrices de tempo e limitagBes cognitivas, ndo & possivel para os humanos
considerar todos os resultados de decisbes possiveis e, entdo, fazer escolhas totalmente
fundamentadas e puramente racionais. Ele sugeriu que os humanos operam racionalmente
dentro de limites praticos ou dentro dos limites da racionalidade limitada (Agosto, 2001).

A teoria da Racionalidade Limitada tem como referéncia os limites naturais de
atencdo, memdria ou capacidade de computacdo que forcam a processos de exemplificacdo
sempre que as pessoas enfrentam realidades que ndo sdo fundamentadas nos protocolos
cognitivos adquiridos (Simon, 1972; Morselli, 2015). Simon (1959) diz que os seres humanos
satisfazem, em vez de otimizarem, quando confrontados com alternativas de escolha que
exigem processamento cognitivo altamente exigente. Assim, as pessoas tendem a ancorar seus
julgamentos com as primeiras pistas que eles consideram relevantes (Slovic, 1972; Tversky et
al., 1974; Brunsson, 1982). As ideias de racionalidade limitada enfatizam até que ponto 0s
individuos e os grupos simplificam um problema de decisdo devido as dificuldades de

antecipar ou considerar todas as alternativas e todas as informacdes (March, 1978) .
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Em contraste com a visao de racionalidade predominante na economia cléssica, a qual
busca a maximizacéo da utilidade, a racionalidade limitada ndo est& centrada no resultado de
uma deliberacdo, mas na natureza do processo de deliberacdo. Ou seja, o foco estd no
processo de busca racional, o qual permite aos tomadores de decisdo, diante da escassez de
recursos organizacionais e das limitagdes de tempo, contentarem-se em obter um nimero
limitado de informacdes, em um nivel satisfatorio, que lhes permitam resolver os problemas
(Morselli, 2015).

A teoria da racionalidade limitada basicamente sugere que em situacBGes reais as
pessoas sdo apenas “racionais o suficiente” ou “parcialmente racionais” ao invés de serem
“absolutamente racionais” (Mansourian et al., 2007).

March (1978) corrobora com o pensamento de Simon quanto ao conceito de
racionalidade limitada, por meio da argumentacdo de que a mente daquele que toma deciséo
pode apenas abranger certo limite, ao lidar com uma quantidade limitada de informagéo e
alternativas. Ressalta ainda que mesmo se a tomada de decisdo pretendia ser racional, sua
racionalidade tem severos limites (Pugh et al., 2007).

Pugh et al. (2007) sustentam que Simon (1965) propés o modelo de homem
administrativo no lugar do homem econémico. Enquanto o segundo faz escolhas 6timas, o
primeiro faz escolhas suficientemente boas. Os tomadores de decisdo se satisfazem com
simplificacGes e contentam-se em considerar apenas aqueles fatores que suas mentes sdo
capazes de reconhecer e lidar. Acrescenta que o homem econémico lida com o mundo real
em toda sua complexidade. O homem administrativo reconhece, contudo, que o mundo por
ele percebido é apenas um modelo drasticamente simplificado do agitado e confuso mundo
real. Ele se conforma com essa simplificacdo porque acredita que o mundo real é em sua
grande parte vazio, isto é, a maioria dos fatos que o integram ndo possui muita relevancia para
qualquer situacdo especifica com que se defronta e que as relacdes de causa e efeito mais
importantes sdo simples e breves.

A nocdo de Simon de racionalidade limitada tem dois lados, um cognitivo e um
ecologico (Gigerenzer et al., 1996). Ele enfatizou que as mentes sdo adaptadas aos ambientes
do mundo real. Os dois lados vdo em conjunto. O autor diz que o comportamento racional
humano é moldado por uma tesoura cujas duas laminas sdo a estrutura dos ambientes das
tarefas e as capacidades computacionais do ator (Simon, 1990; Gigerenzer et al., 1996).
Diante disso, Simon (1979) ressalta que (i) individuos e organiza¢Ges possuem sempre uma

capacidade limitada de coletar, processar e interpretar informagGes; (ii) existem
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complexidades do problema decisério com o qual o agente se defronta, resultante de atuar em
um ambiente cujas relagBes causais e regularidades s&o dificeis de serem discernidas; e (iii) ha
incerteza em relacdo a eventos exdgenos. Na presenca de tais condicgdes, a teoria das decisoes
deve desenvolver modelos nos quais se reconheca explicitamente que: alternativas de busca
devem ser procuradas, visto que as consequéncias de escolher uma alternativa particular sdo
conhecidas apenas de forma muito imperfeita, devido tanto a limites no poder computacional
quanto devido a incerteza do mundo externo. Além disso, o0 tomador de decisdes ndo possuli
uma funcéo de utilidade geral e consistente para comparar alternativas heterogéneas (Simon,
1979).

Simon (1979) complementa que, ao longo do tempo, tanto a base de conhecimento a
partir da qual emergem as alternativas quanto os critérios que guiam as decisdes mudam e
evoluem, em parte como resultado das proprias decisdes. Assim, ndo é possivel identificar um
conjunto fixo de regras ou procedimentos de decisdo racionais que sejam universalmente
validos.

A racionalidade limitada possui quatro principios, sendo eles: (1) o principio da
racionalidade pretendida; (2) o principio da adaptacdo; (3) o principio da incerteza e por fim
(4) o principio dos trade-offs (Jones, 2003).

O Principio da racionalidade pretendida comega com a no¢do de que as pessoas Sao
orientadas para objetivos, mas muitas vezes falham em realiza-los devido as interagGes entre
aspectos de suas arquiteturas cognitivas e as complexidades fundamentais dos ambientes que
enfrentam (Simon 1976). Intelectualmente, essa nocdo ndo comecou com Simon;
provavelmente comegou com Vilfredo Pareto (1935). Em Mind and Society, Pareto (1935)
distinguiu entre comportamentos légicos, ilégicos e ndo ldgicos. O comportamento I4gico é
uma escolha racional, é o raciocinio de fins-meios, no qual os meios sdo apropriados aos
objetivos. O comportamento ildgico é o comportamento ndo enraizado no pensamento de fins-
meios. Pareto achava que o comportamento humano era parcialmente ildgico. Ja o
pensamento ndo logico envolve sentimento e emocao, o que poderia interferir no pensamento
I6gico. O principio da racionalidade pretendida implica que se olhe para os comportamentos
direcionados a um objetivo e investigue a maneira pela qual suas constituicdes cognitivas e
emocionais concomitantemente promovem e interferem nos comportamentos direcionados ao
objetivo. Também implica que a racionalidade ndo determina o comportamento. Em vez
disso, o comportamento é determinado pelos elementos irracionais e ndo racionais que

delimitam a area da racionalidade (Simon 1947; Jones, 2003).
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No Principio de Adaptacdo, Newell e Simon (1956) afirmam que a maior parte do
comportamento humano é explicada pela natureza do ambiente de tarefas. Com tempo
suficiente, o pensamento humano assume a forma das tarefas que enfrenta, ou seja, o
pensamento humano é adaptativo e basicamente racional. Simon (1996) afirma que existem
apenas algumas caracteristicas intrinsecas do ambiente interno dos seres pensantes que
limitam a adaptacdo do pensamento a forma do ambiente problematico. Tudo o mais no
pensamento e no comportamento de resolucdo de problemas é aprendido e estd sujeito a
melhorias. A partir desse principio surge a inferéncia de que, em geral, quanto mais tempo um
tomador de decisdo gasta em um problema, mais provavel que sua compreensdo do problema
se aproxime do ambiente real da tarefa e as limitagbes da arquitetura cognitiva humana
enfraqguecem (Newell 1990; Jones, 2003).

Ja o Principio da Incerteza apresenta que as pessoas possuem grandes dificuldades em
trabalhar com probabilidades, avaliar riscos e fazer inferéncias quando a incerteza esta
envolvida. Se a compreenséo dos fatores causais envolvidos em um problema for nebulosa ou
ambigua, entdo a incerteza ndo € contida, mas reverbera por todo o processo de pensamento.
Se alguém esta incerto sobre como especificar os resultados, entdo também deve estar incerto
sobre como especificar sua fungédo de utilidade (Jones, 2003).

Por fim, o Principio de Trade-Offs propde que o ser humano possui dificuldade em
trocar escolhas ao fazer uma selegédo (Slovak, 1990; Tetlock, 2000). Ressalta que uma pessoa
dentro de uma organizacdo escolhe a primeira alternativa que considera boa o suficiente, o
que Simon (1979) denominou de Satisficing (Jones, 2003).

Gigerenzer et al. (1996) explicaram a origem do termo Satisficing, o qual dizem que
corresponde a uma mistura de suficiéncia e satisfacdo. E uma palavra de origem escocesa, a
qual Simon usa para caracterizar situacfes que lidam com condi¢Ges de tempo limitado,
conhecimento ou capacidades computacionais, reforcando que um organismo escolheria o
primeiro objeto que satisfaca seu nivel de aspiracdo em vez de uma sequéncia intratavel, a
qual demanda tempo para pesquisar todas as alternativas possiveis, estimar probabilidades e
utilidades para os possiveis resultados associados a cada alternativa (Gigerenzer et al., 1996).
As decisGes sdo tomadas por aproximacdo, ou seja, quando as pessoas estdo proximas ao
ponto ao qual desejam chegar, interrompem o processo decisorio (Mellers et al. 1998; Plous,
1993).

Choo (1996) reforca que uma alternativa é considerada 6tima se for superior a todas as

outras disponiveis, segundo todos os critérios usados para compara-las. Uma alternativa €
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considerada satisfatoria quando satisfaz os critérios que definem as alternativas minimamente
satisfatorias. Nem a otimizacdo, nem a solucdo satisfatéria existem em uma forma pura.
Dependendo da situacao e da natureza dos objetivos, os responsaveis pelas decisdes as vezes
buscam a otimizacdo de algumas dimensbes do problema, enquanto aceitam uma solucédo
satisfatoria em outra.

Em um experimento, Griffiths et al. (2005) relataram que as pessoas nem sempre
precisam se preocupar com buscas exaustivas, que abranjam muitos recursos, a fim de
estarem certos de que possuem as melhores informacBes que podem obter. Os autores
afirmam que esta é a era da satisfacdo da informacéo, ou seja, quando algo é bom o suficiente
para o propdsito ja serve, em vez de se buscar otimizar o resultado (Simon, 1957; Mansourian
et al., 2007).

Outro ponto relevante para a teoria da Racionalidade limitada é a inclusdo dos
conceitos de experiéncia e emocdo, as quais sdo caracteristicas inerentes da intuicdo. Jones
(2003), em seu trabalho, diz que na racionalidade limitada: (1) as pessoas aprendem
codificando a experiéncia direta ou secundaria em regras que especificam acbes a serem
tomadas em resposta a categorias de estimulos, (2) as capacidades cognitivas humanas
incluem um front-end que extrai recursos do mundo ao seu redor, classifica-0s como
relevantes ou irrelevantes e os prioriza, (3) o principal mecanismo para ponderar a relevancia
dos estimulos é a emocdo, (4) quando a atencdo e a emoc¢ado sdo despertadas, 0 processamento
da informacdo muda para anélise e busca de problemas e quando ndo sdo despertados, o
tomador de decisdo depende de solucbGes pré-definidas, e por fim, (5) as pessoas se
identificam emocionalmente com as solugbes previamente preparadas que codificaram na
memoria. Elas se agarram emocionalmente ao seu repertério de solucdes codificadas, mesmo
que os problemas que enfrentam tenham evoluido.

Berg (2005) diz que a compreensdo da racionalidade limitada ndo representa apenas
um conceito, mas uma tradi¢do de pesquisa, na qual pesquisadores se dedicam a descricdo e
ao mapeamento do processo decisorio como de fato ocorre, muitas vezes caracterizado mais
propriamente como intuitivo. Okoli et al (2016) cita que muitos estudiosos sugerem o uso da
intuicdo como a solucdo final para racionalidade limitada.

Atualmente, a teoria da racionalidade limitada é amplamente aceita em todos 0s
campos cientificos, ndo apenas fundamenta muitas das pesquisas atuais de tomada de deciséo,
mas também fundamenta a pesquisa atual em comportamento animal e humano (Bower, 1999;
Agosto, 2001).
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Entretanto, conforme aqui relatado, a plena racionalidade requer capacidades
cognitivas ilimitadas. O homem totalmente racional € um heréi mitico que conhece as
solucdes para todos os problemas matematicos e pode realizar imediatamente todos o0s
calculos, independentemente de qudo dificeis sejam. Os seres humanos sdo muito diferentes.
Suas capacidades cognitivas sdo bastante limitadas. S6 por essa razdo, o0 comportamento de
deciséo dos seres humanos ndo pode se conformar com o ideal da racionalidade plena (Selten,
2001; Mansourian et al., 2007).

Mas Brunsson (1982) diz que a racionalidade total é possivel. Segundo o autor a
racionalidade total s6 pode ser alcancada por férmulas matematicas ou programas de
computador. O autor ressalta que no processo de tomada de decisdo ha informacGes
incompletas ou ha mais informacBes do que os seres humanos podem entender, assim a
pesquisa normativa carece da necessidade de sistemas para coleta e processamento de dados
(Brunsson, 1982).

Mansourian et al. (2007) expdem que na racionalidade os problemas séo resolvidos
dividindo-os em partes gerenciaveis e, em seguida, abordados sequencialmente, sempre
confiando na ldgica e nos dados como ferramentas no processo. Os computadores sdo 0s
principais assistentes tecnoldgicos usados.

Murdick e Ross (1975) ressaltam que a pesquisa normativa deve projetar sistemas para
coletar e processar dados, a fim de se obter a racionalidade total nas decisdes. Conclui
argumentando que 0s gestores esperam que os sistemas de informacdo baseados em
computadores resolvam os varios problemas de gestdo (Murdick et al., 1975).

A Figura 5 apresenta, conforme a literatura, os atores envolvidos na racionalidade total
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Figura 5: Racionalidade total e racionalidade limitada na tomada de deciséo
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Através da Figura 5, tem-se a intuicdo como solugdo final para a racionalidade
limitada, conforme sugerido por Okoli et al. (2016) e as ferramentas computacionais para a
racionalidade total, conforme citado por Brunsson (1982). Os temas intuicdo e ferramentas

computacionais, os quais sdo focos dessa pesquisa, serdo abordados nos topicos seguintes.

2.3. Tomada de Decisdo Nao Racional: A Intuigcdo

A intuicdo é um assunto legitimo da investigacdo cientifica social com implicacbes
importantes para a educacdo da tomada de decisdo (Hodgkinson et al., 2011). Entretanto, a
intuicdo foi negligenciada por muito tempo nas pesquisas cientificas (Bastick, 1982), talvez
por parecer 0 oposto de rigoroso, l6gico ou formal. A l6gica parece ser claramente entendida e
a intuicdo parece indescritivel (Bastick, 1982).

Somente na década de 1980 pOde-se considerar que a intuicdo finalmente ganhou
aceitacdo como uma ferramenta poderosa para a tomada de deciséo, ao ser testemunhado um
crescente interesse dos altos executivos e estudantes de gestdo (Agor, 1986). Nesse mesmo
periodo, John Naisbitt (1985) apontou em seu livro, Reinventing the Corporation, que 0 uso
da intuicdo na decisdo corporativa ganhava nova respeitabilidade (Agor, 1986).

A busca pelo entendimento da intuicdo esta presente na filosofia, psicologia,
administracdo e outras areas do conhecimento. O filosofo Emmanuel Kant (1724-1804) diz
que todos os conhecimentos humanos comecam por intuicdes, avancam para concepcoes e
terminam com ideias. Ja o renomado Albert Einstein (1979-1955) disse que ndo existe
nenhum caminho ldgico para a descoberta das leis do Universo, o Unico caminho é o da
intuicdo. Autores, inclusive, sugerem 0 uso da intuicdo como a solugdo final para
racionalidade limitada (Okoli et al., 2016). No entanto, ainda existe uma confusdo sobre o seu
conceito, sua origem, 0s cendrios ideais para seu uso. Pouco se sabe sobre a importancia dos
fatores que influenciam a intuigdo de um gestor.

Diante disso, esta secdo apresenta uma descri¢cdo sobre a intuicdo, com o intuito de
unir pesquisas de diversas areas de conhecimento, a fim de buscar um entendimento Unico
sobre este tema.

Nesta secdo sdo abordadas consideracfes sobre os modos de pensamento humano; a
intuicdo no processo decisorio; o conceito da intuicdo e suas caracteristicas; as fontes da
intuicdo, as condicdes ideais para sua eficacia; as influéncias do coletivo e da moral e por fim

uma anélise de contelido sobre o tema.



49

2.3.1. Processos Cognitivos Humanos: A teoria do Processo Dual

Os individuos possuem dois processos cognitivos complementares que podem ser
utilizados em situacbes de tomada de decisdo, paralelamente ou ndo (Epstein, 2002; Junges,
2015). Kahneman (2011) explica esses dois processos através da teoria do processo dual, por
meio da qual distingue os modos de pensar em intuitivos e deliberativos (Markovits et al.,
2019). A Figura 6 representa o funcionamento do processamento dual em um problema

clinico.

Padréo Raciocinio
reconhecido INTUITIVO

I

Processador
Problema ‘ de padrdes

I

Padréo nao Raciocinio

reconhecido ANALITICO

Figura 6. Teoria do Processo Dual. Fonte: Tversky e Kahneman (1981).

Stanovich et al. (2000) propuseram rétulos a estes modos de pensar, definindo-0s
como Sistema 1 e Sistema 2. Os processos do Sistema 1 sdo assumidos como automaticos,
inconscientes, holisticos, associativos, principalmente ndo-verbais e intimamente associados
ao afeto (Matzler et al., 2014, Manrique et al., 2019). O sistema 1 € intuitivo e rapido. Na
verdade, esse sistema é um atalho cognitivo, que o ser humano utiliza toda vez em que sentem
razoavelmente seguros de alguma coisa. Esses atalhos costumam ser Gteis, contudo, podem
levar a desvios sistematicos das normas racionais (Matzler et al., 2014).

Esse modo de processamento das informagdes produz uma constante representacéo do
mundo e permite que os individuos fagam coisas simples como caminhar evitando obstéculos,
apreciar mais de uma coisa a0 mesmo tempo ou simplesmente realizar coisas naturalmente,

sem que tenha que focar consciéncia em sua realizagéo (Junges, 2015).
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O sistema 2, por outro lado, é lento, esforcado e baseado em regras. Pode lidar com
decisdes mais deliberativas, sdo predominantemente conscientes, intencionais e analiticos
(Epstein et al., 1996). Esse sistema esta envolvido no desempenho de algumas tarefas de
raciocinio e tomada de decisdo, bem como no monitoramento continuo da qualidade do
raciocinio (Kahneman et al., 2009).

Quando hé pistas de que um julgamento intuitivo pode estar errado, o Sistema 2 pode
impor uma estratégia diferente, através da substituicdo da intuicdo por um raciocinio
cuidadoso. Verificar a intuicdo é uma operacdo trabalhosa do Sistema 2 (Kahneman et al.,
2009).

Kahneman (2011) sugere que ambos 0s sistemas estéo ativos sempre que acordados. O
Sistema 1 funciona automaticamente e ndo pode ser “desligado”, enquanto o Sistema 2 esta
normalmente em confortdvel modo de pouco esforco, em que apenas uma fracdo de sua
capacidade esta envolvida (Junges, 2015). O Sistema 1 gera continuamente sugestdes para 0
Sistema 2: impressoes, intui¢Oes, intengdes e sentimentos, mas apenas quando o Sistema 2
endossa um impulso do Sistema 1 é que se tornam ag¢des voluntarias (Junges, 2015).

Ha de se considerar que o proprio Sistema 2 possui lacunas em relacdo ao
conhecimento necessario em uma determinada situacdo. Mesmo que o Sistema 2, racional,
objetivo e analitico, assuma o controle em uma determinada situacdo e passe a controla-la, ele
ndo podera fazer nada para aprimorar a deciséo se o individuo ndo possuir os conhecimentos
ou as ferramentas adequadas para compreender o contexto adequadamente (Hammond et al.,
1987).

Em uma anélise com executivos empreendedores, Ehringer (1995) identificou dois
padrBes que podem ser associados ao processo decisorio: (1) a intuicdo suportada pela analise,
em que primeiro a intuicdo é utilizada para avaliar a oportunidade, e que depois uma analise
com informac6es objetivas confirma a decisdo; (2) e a identificacdo pela analise, confirmada
pela intuicdo, em que o individuo identifica as alternativas por meio da analise e depois utiliza
a intuicdo para escolher a melhor deciséo a ser tomada (Junges, 2015).

N&o se advoga necessariamente por um jogo de soma zero, em que uma caracteristica
s6 pode ser desenvolvida em detrimento a outra (Hodgkinson et al., 2007), ainda que
evidéncias empiricas sugerem que ao longo do tempo os individuos desenvolvem uma
caracteristica cognitiva propria, colocando em evidéncia alguns destes aspectos (Allinson et
al., 1996).
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2.3.2. A Intuicdo no Processo Decisorio

Hoje em dia, a intuicdo é vista como um elemento necessario no processo de resolucéo
de problemas e tomada de decisdo (Andersen, 2000). O seu uso € um aspecto importante do
processo de decisdo em quase todos os setores da sociedade. Muitas empresas ndo tém a
estrutura ou experiéncia para seguir o processo formal, nem a determinacdo ou o desejo de
fazé-lo. Sejam decisOes taticas ou estratégicas, a maioria dos gerentes usa sua intuicdo para
chegar a uma concluséo (Evans, 1989; Nuthall, 2012).

O uso da intuicdo é um recurso em diferentes momentos da decisdo. A intuicdo esta
sempre presente, seja ao fornecer indicios de que uma informag8o nédo esté correta, até casos
nos quais todos os dados apontam para uma determinada solucdo e a intuicdo acaba por levar
0 gestor a agir de outra forma (Freitas et al., 2017; Seggelen et al., 2020).

Pesquisas revelam varios beneficios da intuigdo na tomada de decisdo, sendo eles: (1)
acelerar o processo de tomada de decisao, (2) melhorar os resultados da deciséo e (3) resolver
problemas menos estruturados (por exemplo, planejamento de novos produtos) (Dayan et al.,
2011).

William G. McGinnis, gerente da Crescent City na cidade da Califérnia, apresentou
uma humoristica e inteligente explicacdo sobre a eficacia da decisdo intuitiva, sendo ela: boas
decis@es intuitivas sdo proporcionais aos anos de experiéncias mais desafiadores, somado a
guantidade de anos relacionados a bons treinamentos, dividido pela falta de confianca ou o
medo de ser substituido no trabalho (Agor, 1986).

Andersen (2000) ressalta que os gestores intuitivos lidam mais naturalmente com
questdes mais amplas, que também podem ser vistas pelas organizagbes como um
comportamento lider.

Gestores com boa intuicdo podem ver novas possibilidades em qualquer situacéo. Eles
tém um sentido ou visdo do futuro e, portanto, estdo melhor equipados para mover sua
organizacdo em resposta a isso. Esses gestores sdo particularmente adeptos da geracdo de
novas ideias e fornecem novas solu¢des engenhosas aos antigos problemas. Geralmente, eles
funcionam melhor em ambientes com rapidas mudancas ou configuragfes de crise (Agor,
1986). Esses gestores também podem resolver problemas anteriormente insoltveis e lidar com
problemas em que os dados estdo ausentes ou incompletos. Eles sdo bons em motivar os
outros (Agor, 1988). Sdo caracteristicas dos gestores intuitivos ver oportunidades e ameacas

(Andersen, 2000). Harper (1990) reforca que essa qualidade julgadora, mais do que qualquer
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outra, pode ser o que separa os grandes lideres das centenas de milhares de gerentes (Khatri et
al., 2000).

2.3.3. Conceito

Embora a intuicdo tenha uma longa histdria nas ciéncias organizacionais, na literatura
0s estudiosos ainda ndo chegaram a um acordo sobre o que € a intuicdo e o que ela faz (Dane
et al., 2007). Ha uma certa confusdo na sua definicdo e na sua origem (Goings et al., 2020).
Para alguns é algo mais intangivel e para outros a definicdo € mais palpavel, como uma
habilidade (Freitas et al., 2017). Segundo Woiceshyn (2009), ndo se sabe de onde ela vem e
como ela se relaciona com a analise racional.

Assim, sua definicdo é aparentemente dificil, visto que é principalmente voltado para o
conhecimento tacito, o que é em si dificil de verbalizar e articular (Okoli et al., 2016). Lehrer
(2009) diz que a intuicdo ndo é facil de verbalizar e de dificil identificagdo, pois pode se
manifestar de diferentes maneiras e, sobretudo, em razéo de cada individuo reconhecé-la de
uma forma distinta, como uma informacao interior, natural, algo para o qual nao se é treinado
Ou Uma energia que se tem.

Leslie Belton (1946) em seu trabalho intitulado como "O Significado e Uso do Termo
Intui¢do” diz que nenhuma palavra de uso comum entre os fildsofos apresenta uma
necessidade tdo urgente de uma definicdo como o termo intuicdo.

Essa confusdo conceitual vem, em parte, das varias perspectivas usadas para entender
a intuicdo, sendo sob a 6tica da filosofia, da psicologia, administracdo, emanando de campos
tdo dispares quanto a psicanalise junguiana e a psicologia cognitiva. Todas apresentando sua
prépria literatura e seu préprio conjunto de conceitos (Dane et al., 2007).

Atualmente, com o progresso cientifico e tecnoldgico dos ultimos anos, pesquisadores
tem buscado (1) esclarecer a natureza da intuicdo, ao trazer a necessaria precisdo conceitual
para diferencia-la de varios conceitos relacionados, (2) identificar os processos psicolégicos e
mecanismos neurobiol6gicos que sustentam seu funcionamento e uso, (3) esclarecer as
circunstancias em que é implantado de forma eficaz e (4) propor métodos relativamente
robustos pelos quais ela pode ser avaliada e desenvolvida (Hodgkinson et al., 2009).

Assim, antes de dar uma definicdo mais formal, a intuicdo deve ser distinguida de
outros conceitos relacionados, como do insight (Schooler et al., 1993). Embora sejam dois

processos pelos quais ocorrem interacbes do conhecimento tacito com o pensamento
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consciente, o insight sibito também parece confiar em processos ndo conscientes, mas quando
a consciéncia é derivada do insight, ndo é um julgamento, como geralmente acontece na
intuicdo. O insight é um processo em que de repente se percebem as relacdes l6gicas entre um
problema e a resposta. No caso da intuicdo, geralmente ndo ha discernimento sobre as
relacbes l0gicas, mas simplesmente um impeto, julgamento, pressentimento ou resposta
comportamental (Lieberman, 2000).

Isenman (2018) viu o insight e a intuicdo como meios opostos de apreender o mundo
externo, de absorver e integrar informacgdo. As sutis distingdes entre insight e intuicdo tém
comecado a ser mapeadas por neurocientistas usando técnicas de ressonancia magnética
funcional. Neurocientistas identificaram a regido do giro temporal superior anterior do
hemisfério direito do cérebro como um local das conexBes que ocorrem no momento do
insight, por outro lado, neurocientistas identificaram que o cortex oOrbito-frontal e a amigdala
sdo ativados em julgamentos intuitivos, 0s quais ambos sdo regides também envolvidas em
decisfes motivadas por emogdes (Hodgkinson et al., 2009).

Outra peculiaridade da intuicdo € que também ndo € percepcdo sensorial, nem
sentimento, nem inferéncia intelectual, embora possa aparecer nessas formas (Jung, 1933).
Entretanto, mesmo com esses avangos cientificos, varios autores e administradores ainda
associam esses conceitos (Hodgkinson et al., 2009).

O termo intui¢cdo deriva do latim intueri que significa “olhar para” ou “ver dentro”
(Goldberg, 1985). Muitas defini¢cGes de intuicdes surgiram ao longo do tempo, em varias
areas do conhecimento. Herbert Simon (1992) definiu a intuicdo como o reconhecimento de
padrGes armazenados na memdria. Tratou a intuicdo e o julgamento como conceitos
sinbnimos, dizendo que sdo simplesmente analises congeladas em habitos e na capacidade de
resposta rapida através do reconhecimento. Simon (1992) descreveu a intuicdo como o que
acontece quando uma situacdo fornece uma sugestdo. A sugestdo da ao especialista acesso a
informacdes armazenadas na memoria e as informagdes fornecem respostas possiveis para o
problema em questao.

Fischbein (1987), por sua vez, buscou conceituar a intuigdo, ndo de maneira descritiva,
mas funcional. A intui¢do, segundo seu entendimento, tem a funcéo de criar a aparéncia de
certeza, de vincular a vérias interpretacfes ou representacdes do atributo da certeza intrinseca
e inquestionavel. O autor justifica sua abordagem com numerosas e contraditorias descri¢oes
da intuicdo que ele havia encontrado na literatura. E ressalta que o conceito de intuigéo,

embora aparentemente vago e inconsistente, expressa uma tendéncia fundamental e muito
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consistente da mente humana, sendo este: a busca da certeza. Ao avaliar as chances, prever
resultados, tomar decisdes, naturalmente, tende-se a produzir representagdes (conceituais ou
pictoricas) que oferecem um alto nivel de credibilidade direta (Fischbein, 1987).

Embora apresente conceitos conflitantes, pode-se afirmar que a intuicdo ndo € o
oposto da andlise quantitativa, nem € uma tentativa de eliminar a andlise quantitativa
(Charper, 1988). Carl Jung (1933) observou que a intuicdo ndo indica algo contrério a razéao,
mas algo fora da provincia da razdo. Nao é uma espécie de sexto sentido magico nem mesmo
um processo paranormal. A intuicdo ndo € o oposto da racionalidade, nem é um processo
aleatorio de adivinhagdo. E uma forma sofisticada de raciocinio baseada em "fragmentac&o"
que um especialista aprimora durante anos de experiéncia especifica do trabalho (Prietula et
al., 1989). A intuicdo ndo é facil, exige anos de experiéncia na resolucdo de problemas e se
baseia em uma compreensdo solida e completa dos detalhes do negécio (Isenberg, 1984). Na
medida em que as li¢des da experiéncia sdo l6gicas e bem fundamentadas, a intuicdo também
é (Isenberg, 1984). A intuicdo significa ser capaz de enfrentar a situacdo de tudo o que se viu,
sentiu e provou. Por fim, Jung (1933) ressalta que a intuicdo € uma funcdo que explora o
desconhecido e percebe possibilidades e implicacbes que podem ndo ser prontamente
aparentes.

Sob uma perspectiva filosofica, a intuicdo era frequentemente percebida como a
maneira mais pura e imediata de conhecimento. Ainda sob a perspectiva filosofica, Osbeck
(2001) diz que envolve apreensdo direta que ndo é mediada por outro raciocinio ou
representacao.

Sob a 6tica da psicologia, a psicologa Frances E. Vaughan (1979) define a intuicdo
como uma maneira de saber, reconhecer as possibilidades em qualquer situacdo. Ela também
ressalta que percepcdo extrassensorial, clarividéncia e telepatia fazem parte da funcédo
intuitiva. Khatri et al. (2000) definiram a intuicdo como uma func¢éo psicoldgica sintética, que
permite a uma pessoa analisar dados especificos combinados com experiéncias passadas e
integrar isso em uma visdo Unica (Khatri et al., 2000; Ramrathan et al., 2017).

Ja no campo da gestdo, Laurence R. Sprecher (1983) prefere pensar na intuicdo como
meramente uma subespécie do pensamento Idgico, em que 0s passos do processo estdo
ocultos na parte subconsciente do cérebro. Chester Barnard (1938) em The Functions of the
Executive alegou que algumas decisdes sdo tomadas sem um processo de raciocinio evidente,
e a atividade além da decisdo é tdo inexplicdvel que a chamam de intuicdo (Orlandi et al.,

2020). Bruce Henderson, fundador do Boston Consulting Group, em 1977, chamou a intuigédo
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de a integracdo subconsciente de todas as experiéncias, condicionamentos e conhecimentos de
uma vida inteira, incluindo os preconceitos culturais e emocionais daquela vida (Bonabeau,
2003).

Lieberman (2000) ja busca explicar a intuicdo através da neurociéncia, e a descreve
como uma experiéncia subjetiva de um processo predominantemente inconsciente, rapido,
alégico e inacessivel a consciéncia, que, dependendo da exposi¢do ao dominio ou espaco do
problema, é capaz de extrair com precisdo as contingéncias probabilisticas.

Ao longo dos anos, muitos outros autores buscaram conceituar a intuicdo nas diversas
area de conhecimento, assim, no Quadro 2, pode-se perceber numerosas e contraditorias
descri¢bes da intuicdo encontrados na literatura, conforme ja ressaltado no trabalho de
Fischbein (1987).

Fonte Definigéo de Intuicéo

Wild (1938) Representa 0 acesso ao conhecimento divino ou inato.

Bastick (1982) Descreve a intuicdo como um enigma semantico e a Ultima fronteira
da mente.

Damasio (1994) Misterioso mecanismo pelo qual chega-se a solugdo de um problema
sem raciocinar em dire¢do a ele.

Klein (2003) Ato de traduzir a experiéncia em acéo.

Weick (2009) Especialidade comprimida.

Dane e Pratt (2009) Julgamentos afetivamente carregados que surgem através de

associacdes rapidas, ndo conscientes e holisticas.

Dayan e Elbanna (2011) A intuicdo é considerada uma forma de processamento de informacdes
associada a sentimentos viscerais, palpites e insights misticos.

Cifuentes et al. (2019) A intuicdo € o que permite ver a esséncia do que € experienciado.

Goings et al. (2020) A intuicdo funciona como um palpite holistico que corresponde ao

julgamento ou escolha feita através de uma sintese subconsciente de
informagdes extraidas de diversas experiéncias.
Quadro 2: Definicbes de intuicéo.

Terziyan et al. (2015) afirmam que a intuicdo supera o fosso entre as partes consciente
e inconsciente da mente. E ressalta que ndo ha magia, visto que as decisfes intuitivas tém
fundamentos dentro de uma memoria implicita (uma espécie de conhecimento inconsciente),
que, de acordo com Augusto (2010), é um produto da percep¢édo e da cognicdo inconsciente.

A intuicdo também ¢é associada a espiritualidade. Isenman (2018) aborda que a busca
intuitiva geralmente termina no reino espiritual. No campo do Espiritismo, Cavalcanti (2008)
diz que 0 médium consciente é também chamado de intuitivo, em que a intui¢do é pensada
como uma forma sutil de comunicagdo espiritual, ou como lembrangas que o eu guarda de

recordacOes de vidas pretéritas ou de ideias formuladas no estado de espirito.
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2.3.4. Caracteristicas da Intuicdo

Para compreender melhor a intuicéo, € preciso entender suas propriedades. A intuicéo
ndo € um processo irracional. Baseia-se em uma profunda compreenséo da situacdo (Khatri et
al., 2000). Por sua prépria natureza é relativamente intangivel (Charper, 1988), pode refletir
grande quantidade de processamento de informacéo (Cavojova et al., 2014).

Alguma convergéncia em suas caracteristicas foi alcancada quando autores como Agor
(1990a); Khatri et al. (2000); Epstein (2010) definiram a intuicdo como um modo de
processamento de informacdo ndo sequencial, que inclui elementos cognitivos e afetivos e
resulta em conhecimento direto sem uso de raciocinio consciente (Ramrathan et al., 2017).

Dane et al. (2007) buscaram conectar aspectos da intuicdo que sdo comuns e centrais
para os temas da psicologia, filosofia e administracdo. Através da revisdo das varias literaturas
sobre intuicdo houve uma tendéncia a se convergir para quatro caracteristicas, a saber: (1)
processo inconsciente; (2) envolve associagfes holisticas; (3) sdo produzidas rapidamente e
(4) resultam em julgamentos afetivamente carregados; essas caracteristicas serdo descritas nos

préximos subtdpicos.

2.3.4.1. Processo inconsciente

Indica que o processo ocorre fora do pensamento consciente do individuo e pode se
representar em diversos niveis de sofisticacdo, sendo os julgamentos intuitivos mais
complexos do que simples percepcdes ou insights. Embora os resultados da intuicdo sejam
acessiveis ao consciente, o caminho, conhecimentos utilizados e conexdes realizadas até sua
consciéncia fica subjugado ao pensamento ndo consciente (Dane et al., 2007; Khatri et al.,
2000).

Durante as ultimas duas décadas, evidéncias experimentais revelaram que a mente
inconsciente € muito mais ativa do que muitos pensavam ser possivel (Isenman, 2018). A
mente inconsciente é capaz de processar informacfes complexas, pode entender frases
simples, distinguir entre adjetivos compostos como “ndo bom” e “muito bom”, e também
realizar aritmética simples. Assim, o inconsciente é capaz de consideravel inteligéncia
(Isenman, 2018).

A neurociéncia, por sua vez, sugere que 0 que € agora para a mente consciente é, na

verdade, meio segundo atras para o incosciente (Isenman, 2018). O subconsciente ndo é s
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mais rdpido que o pensamento consciente, mas também é mais flexivel. O pensamento
consciente é de natureza linear e propenso a visdo de tunel. O subconsciente é capaz de
pensamento lateral, quando a mente corre livremente através da quantidade infinita de
informacdo armazenada no cérebro. Com o pensamento lateral, a mente pode combinar fatos
aparentemente ndo relacionados e propor abordagens inovadoras para lidar com problemas
que 0 pensamento consciente ndo havia resolvido (Charper, 1988). O inconsciente é
responsavel por filtrar e definir o que tém acesso a consciéncia (Dacorso, 2010; Junges,
2015).

2.3.4.2. Associacdes holisticas

Sugere um processo no qual os estimulos do ambiente geram conexes com
categorias, padrbes ou caracteristicas gravadas no inconsciente. Esse processo de
reconhecimento recebe o nome de associacdo holistica, através do qual padrdes néo
conscientes sdo identificados por meio das estruturas cognitivas dos individuos (Junges,
2015);

A cognicdo intuitiva comeca com as partes, os detalhes e suas interacOes e se
concentra no todo (Isenman, 2018). Como Agor (1984) sublinhou os gerentes que implantam
um processo intuitivo de tomada de deciséo estdo mais interessados em resolver problemas
olhando para o todo de uma maneira mais informal (Orlandi et al., 2020).

Duas categorias de associacdes holisticas podem ser definidas: A primeira refere-se as
heuristicas, formas mais simples de estruturas cognitivas utilizadas pelos individuos na
geracdo de associacOes, compreendidas como atalhos mentais que reduzem a complexidade
da tarefa de avaliacdo e predicdo para simples julgamentos, e que por vezes pode aparecer na
forma de armadilhas intuitivas. A segunda categoria refere-se ao uso de estruturas cognitivas
mais complexas para a realizacdo das associacdes através da mobilizacdo de um grande
volume de informagfes armazenadas na memoria, ainda sem esforgo consciente (Klein,
1989; Kahneman, 2003; Dane et al., 2007; Junges, 2015).

2.3.4.3. Produzido rapidamente

A intuicdo geralmente é vista como uma capacidade de processamento automatico, ou

seja, as decisGes sdo rapidas, quase instantaneamente (Cavojova et al., 2014). Embora a
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realizacdo (ou flash intuitivo) possa chegar a um momento aparentemente magico, vem
geralmente ap6s um longo e dificil reflexo de um problema (Rowan, 1990).

O processo de associacdo confere a intuicdo uma velocidade geralmente superior em
relacdo a andlise racional em uma determinada situacdo (Kahneman, 2003b; Dane et al.,
2007), e a velocidade com que intuicdo é gerada configura um importante motivador para o
desenvolvimento da intuigdo nos processos decisdrios organizacionais (Agor, 1986).

2.3.4.4. Julgamento afetivamente carregado

Sugere que 0s processos intuitivos geralmente envolvem emocéo (Dane et al., 2007;
Sayegh et al., 2004) e que o tomador de decisdo geralmente vivencia excitacdo e harmonia
guando os estimulos cognitivos geram decisfes baseadas na intui¢cdo (Agor, 1986; Khatri et
al.; Junges, 2015).

H& um contraste padrdo entre intuicdo e emocédo, mas de acordo com Hayashi (2019),
as emoc0es e sentimentos podem ndo apenas ser importantes na capacidade intuitiva de tomar
boas decisdes, mas sim essenciais.

As emocOes moldam as preferéncias humanas e fornecem a ligagdo crucial entre
decidir e agir (Pfister et al., 2008; 2012). Além disso, um olhar sobre os papéis funcionais das
emocOes sugere que as decisdes individuais e sociais podem ser mapeadas em emocoes
especificas (Pfister et al., 2008; 2012; 2014).

Em busca de abordagens para aprimorar a intuicdo, Agor (1990a) revela que a tensdo
fisica e/ou emocional, a ansiedade, 0 medo, sdo concebidos como fatores que impedem o uso
da intuicdo. Por sua vez, sentimentos positivos como excitacdo levam a um maior senso de
confianca nos proprios julgamentos (Grant et al., 2006).

Nos ultimos anos, a pesquisa em neurociéncia tem sugerido um elo entre intuicdo e
afetividade (Lieberman, 2000). Essa linha de investigacdo mostrou que a glandula basal esta
engajada por meio de estimulos afetivos positivos e experiéncia emocional positiva, e esses
mesmos mecanismos neurais exercem um papel central no engendramento de associagdes
ndo-conscientes que estimulam julgamentos intuitivos. Em esséncia, ambas as intui¢des e
avaliacbes emocionais parecem surgir através de vias neuroldgicas muito similares. Em
conjunto, evidéncias da psicologia organizacional, cognitiva e neuroldgica sugerem que o

afeto e as emogdes sdo um componente integral dos juizes intuitivos (Dane et al., 2007).
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Um ponto que chama a atencdo é encontrar um acordo comum sobre quais Sdo as
emocdes basicas (primarias) e como elas influenciam a intui¢do (Ortony et al., 1990). A visdo
popular sugere que ha apenas duas emocdes basicas, sendo elas 0 amor e 0 medo, e todas as
outras provém de um lugar de amor ou de um lugar de medo (Kurus, 2002; Terziyan et al.,
2015). Executivos intuitivos comumente descrevem os sentimentos que eles experimentaram
em um momento de decisdes importantes, como uma sensagdo de excitacdo, quase euforia;
crescente excitagdo sentidas no estbmago, sensacdo de ansiedade, desconforto, noites sem

dormir ou alteracdo de humor (Agor, 1986).

2.3.5. Fontes da Intuicéo

Patton (2003) identificou trés fontes de intuicdo que os tomadores de decisdo usam
quando tentam lidar com situagdes de tomada de deciséo incertas e imprevisiveis devido a
mudangas rapidas e complexas no meio ambiente: resposta inata- o instinto que traz reacdes
subconscientes, mas geralmente ainda reacGes apropriadas a situacdes, algo que ndo é
aprendido, mas € inato; Experiéncia geral- o aprendizado que ocorre no processo normal de
envelhecimento e de acumulacdo de experiéncia; e Aprendizagem focada- a aprendizagem
que decorre de efeitos deliberados para desenvolver habitos e alcancar reacfes intuitivas
(Omotola, 2012, Sankaran et al., 2020). A literatura também sugere uma fonte religiosa,
chamada de intuicdo religiosa, a qual se encontra com base na experiéncia mistica, ou seja,
ndo se da segundo as leis naturais ou fisicas, mas sim espirituais (Whitehead, 1996).

O estudo sobre intuicdo de Weston Agor (1986) relatou que muitos altos executivos
enfatizaram que as boas decisdes intuitivas foram, em parte, baseadas em conhecimentos e
experiéncias obtidas ao longo dos anos, combinadas e integradas a uma sensibilidade ou
abertura a outros processos mais inconscientes (Charper, 1988).

Cada individuo possui uma histdria, uma gama diferente de experiéncias, ou seja, este
nasceu, estudou, trabalhou em ambientes com caracteristicas diversas, possui crencas e
ideologias proprias e isso tudo acaba influenciando na sua personalidade e na sua forma de
agir (Freitas et al., 2017). Essa experiéncia adquirida ao longo da vida desempenha um papel
crucial nas decisdes intuitivas (Sayegh et al., 2004).

A experiéncia corresponde a memdria acumulada de impressdes, acfes e conquistas
passadas (Harung, 1993). Cada individuo é incorporado em um continuo fluxo de experiéncia

ao longo da vida, conscientemente ou inconscientemente (Eraut 2004; Okoli et al., 2016).
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Muitos anos de preparacdo e trabalho fornecem matérias-primas e condi¢des para a incubagdo
de ideias no subconsciente (Ray et al., 1990).

Michael Eisner, CEO da Walt Disney Company, diz que boas habilidades intuitivas
devem convocar a mente inteira, sendo assim, informacges histéricas sobre si mesmo, do que
vocé se lembra de quando era crianga, por exemplo, podem surgir em sua mente. Boas
habilidades intuitivas correspondem a soma total dessas experiéncias, milhdes e milhdes delas
(Hayashi, 2019).

Assim, uma ampla experiéncia em um dominio pode resultar em uma grande base de
conhecimento estruturado, que leva ao reconhecimento automatico e rapido de padrbes (Roeth
et al., 2020).

A intuicdo também ¢é resultado de aprendizado, pratica e treinamentos (Patton,
2003). Derivada de processos de aprendizagem explicitos e implicitos, na qual a educacao
formal precisa ser aliada a um programa de desenvolvimento profissional continuo
(Hodgkinson et al., 2009).

2.3.6. Condic0es Ideais para a Intuicdo

Agor (1990b) sugeriu as condigdes sob as quais a capacidade intuitiva parece
funcionar melhor no processo de tomada de deciséo, sendo elas: (1) quando existe um alto
nivel de incerteza, (2) quando um pequeno precedente anterior existe, (3) quando as variaveis
sdo menos previsiveis cientificamente, (4) quando os fatos sdo limitados, (5) quando os fatos
ndo indicam claramente o caminho a seguir, (6) quando os dados analiticos sdo de pouca
utilidade, (7) quando existem varias solugdes alternativas plausiveis para escolher, com bons
argumentos para cada, e, por fim, (8) quando o tempo é limitado e existe uma certa pressao
para chegar a decisdo correta. Outra condi¢do esta relacionada a cenarios onde ha pouca
informacdo, o fato de que a intuicdo desempenha um papel fundamental ao preencher os
espacos em branco quando ndo ha informacdo suficiente, embora possa ser Util tambem
quando ha muita informacéao (Charper, 1988).

Kahneman e Klein (2009), embora rivais no assunto, concordaram que ha certas
condicgdes sob as quais o julgamento humano € muito confidvel: (1) quando um ambiente €
suficientemente regular para ser previsivel, ou seja, o ambiente deve fornecer pistas
adequadamente validas para a natureza da situacdo e (2) quando houver oportunidade de

aprender essas regularidades através de préatica prolongada (McEvoy, 2019).
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Kahneman (2011) chama os cenérios onde existem essas condi¢cdes de ambientes de
alta validade, nos quais é possivel encontrar pistas objetivamente identificaveis. Por outro
lado, em ambientes de validade zero, os resultados das decisdes sdo imprevisiveis (McEvoy,
2019). Sem essas oportunidades de aprendizado, uma intuicdo valida s6 pode ser devido a um
acidente de sorte ou @ magia (Kahneman et al., 2009).

A literatura de gestdo estratégica argumenta que o uso efetivo da intuicdo nessas
condicdes ideais, em tempos de crise, em condic¢des de turbuléncia ou quando houver falta de
informacao relevante, depende do nivel de especializagdo (Dayan et al., 2011).

Especialistas parecem absorver e avaliar rapidamente grandes quantidades de
informacdo. Eles ndo necessariamente examinam o ambiente ou processam as informacoes
mais rapidamente do que uma pessoa inexperiente, em vez disso, aprenderam a cultivar o
significado de certos padrbes de operaces e atividades (Patton, 2003).

Shanteau (1992) sugere que especialistas sdo definidos operacionalmente como
aqueles que foram reconhecidos em sua profissdo como possuidores das habilidades
necessarias para desempenhar o mais alto nivel da sua profissdo (Kahneman et al., 2009).

Um especialista aprende a ignorar os padrdes ou informacGes irrelevantes e
concentrar-se nos criticos (Prietula et al., 1989); haja vista que se precisa de poucos dados
para gerar bons diagnosticos (Pelaccia et al., 2019).

Otimas intuicdes sdo baseadas em encontrar padrdes validos na memoria; de sorte que
algumas pessoas executam muito melhor que outras (Kahneman et al., 2009). O génio
instintivo que permite a um executivo elaborar a estratégia perfeita exige uma habilidade
incomum de detectar padrdes que outras pessoas ignoram ou confundem com ruidos
aleatorios (Hayashi, 2019).

Prietula e Simon (1989) afirmam que especialistas podem ativar automaticamente
qualquer parte do conhecimento relacionado a memdria de longo prazo para uso. Esse
rico estoque de partes em constante mudanc¢a formam o banco de dados de conhecimento
humano e fornecem a capacidade de responder de maneira intuitiva, com muita rapidez e
obter boa assertividade em suas decisdes.

Novos gerentes, sem experiéncia ou compreensdo de producdo, acham dificil tomar
decisOes de sucesso (Wright et al., 2012). Com o tempo e a prética, as habilidades da maioria
dos gerentes melhoram por meio da observacéo e a reflexao, especialmente em relacdo a erros
(Nuthall et al., 2018). O conhecimento e experiéncia fazem com que o especialista esteja

preparado (mas apenas no dominio da especializagdo) para responder a muitas situagdes
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intuitivamente, através do reconhecimento da situa¢do (Simon, 1991), o que possibilita que
especialistas possam apresentar bons resultados em suas decisdes (Nuthall et al., 2018).
Diante disso, postula-se a seguinte hipotese:
Hipdtese 1. Independente do cenario de decisdo, quanto maior o nivel de

especializagdo de um decisor humano maior a assertividade na tomada de deciséo.

2.3.7. Influéncias do Coletivo e da Moral

A ideia da humanidade como um todo tornou-se biologicamente fundamentada,
também no modo de pensar (Isenman, 2018). Todos estdo indiretamente influenciando uns
aos outros (Isenman, 2018). Pfister et al. (2014) articulam que a tomada de decisdo é
socialmente influenciada, ou seja, as pessoas inconscientemente copiam 0 que 0S outros
fazem.

Existe uma forga de conexdo que une a experiéncia e emocao das pessoas que nado
estdo diretamente ligadas umas as outras, ou em grupos e até na humanidade como um
todo (Isenman, 2018). As influéncias amplamente inconscientes que resultam dessa
interconexdao unem-se a outros fatores emocionais mais pessoais que governam o humor
das pessoas e as escolhas que fazem (Isenman, 2018).

O efeito potencial do coletivo estd cada vez maior devido as tecnologias de
comunicacdo e informacdo. Além de conectar cada vez mais as pessoas em um nivel
informativo, a tecnologia também tem criado crescentemente uma interconexdo em um
nivel emocional (Isenman, 2018). A receptividade nesse nivel € involuntéria, todas as
pessoas sdo participantes da mente comum, aprovem ou ndo. Mesmo tendo pontos de
vista que se opdem aos da mente comum, é importante tornar-se consciente da influéncia
que ela exerce (Isenman, 2018).

A intuicdo pode ser fundida a esse conteudo do inconsciente coletivo e
determinada por eles (Jung, 1933). Assim, ela permite acesso a um vasto armazém de
conhecimento que inclui ndo apenas tudo o que se tem experimentado ou aprendido, mas
também a um reservatorio infinito do coletivo ou inconsciente universal (Isenman, 2018).

Outra forte influéncia que a intuicdo recebe esta relacionada a moral. Sidgwick
(1907) afirma que a intuicdo moral é um julgamento ou percep¢ao aparente de que um
ato € em si mesmo certo ou bom. A intuicdo moral refere-se a processos rapidos,

automaticos e (geralmente) carregados de afetos, nos quais um sentimento avaliativo de
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bem-mal ou desagraddvel (sobre as acdes ou o carater de uma pessoa) aparece na
consciéncia sem qualquer evidéncia de ter passado por etapas de pesquisa, pesagem de
evidéncias ou de se inferir uma conclusao (Ingram et al., 2014; Egorov et al., 2019).

E importante ressaltar que a coletividade apresenta influéncia sobre a moral. Para
Makarenko (1987), a coletividade é responsavel pelo desenvolvimento moral do ser
humano. O autor ainda diz que o conceito de coletivo é pressuposto fundamental para a

formacéo da consciéncia moral.

2.4. Ferramentas Computacionais na Tomada de Decisdo: A Aprendizagem de Maquina

A tecnologia tem passado por um renascimento nos dltimos 20 anos, como resultado
do crescimento na capacidade de computacdo e memoria, desenvolvimentos em computacao
em nuvem, processamento distribuido e paralelo, além da disponibilidade de grandes bancos
de dados. Além disso, a capacidade técnica dos algoritmos em obter significados relevantes
através das andlises de dados expandiu-se amplamente (Amoore et al., 2015; Ananny et al.,
2018; Dourish, 2016; Leicht-Deobald et al., 2019).

Assim, o moderno ambiente de trabalho tem se tornado cada vez mais tecnologico,
quantificado e monitorado por algoritmos (Ball 2010; Leicht-Deobald et al., 2019). A
tecnologia tem influenciado cada vez mais o processo de tomada de deciséo nas organizagoes.
Ramrathan e Sibanda (2014) dizem que a tecnologia tem desempenhado um papel cada vez
mais fundamental na forma como as decisfes sdo tomadas (Ramrathan et al., 2014; 2017),
influenciando a forca de trabalho e estimulando que os individuos se tornem gradativamente
de natureza racional e analitica (Ramrathan et al., 2017).

Um campo da tecnologia que tem auxiliado crescentemente a tomada de deciséo nas
organizacOes é o campo da Inteligéncia artificial (I1A). Diante disso, investimentos nessa area
tem crescido paulatinamente. Segundo Ramrathan et al. (2017), o impacto potencial da IA
esta estimado para impulsionar o PIB global em até US$ 15,7 trilhGes até 2030, e 85% das
interacdes com o cliente poderdo ser gerenciadas sem um humano (Ramrathan et al., 2017).

Embora a IA tenha alcancado maior destaque nos Gltimos anos, sua origem remonta a
meados da década de 50. Segundo Pelaccia et al. (2019), o conceito de 1A foi desenvolvido na
década de 1950 e foi inicialmente definido como a utilizagdo de um computador com o
objetivo de modelar o comportamento inteligente com o minimo de intervencdo humana, ou

seja, uma alternativa a inteligéncia humana.
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O artigo de 1950 de Alan Turing, denominado como Computing Machinery and
Intelligence (Turing, 1950), discutiu as condi¢bes para considerar uma maquina inteligente. O
autor argumentou que se a maquina pudesse simular um ser humano para um observador
experiente, entdo certamente deveria ser considerada inteligente (McCarthy, 1998).

Em 1957, Newell, Simon e Clifford Shaw publicaram um artigo intitulado Empirical
Implication of the Logic Theory Machine. Nesse artigo, 0s autores argumentaram que 0S
computadores de fato podiam ser usados para modelar 0 pensamento humano; esse foi um
avanco significativo no campo da inteligéncia artificial (Newell et al., 1957; Newell et al.,
1956; Jones, 2003).

A inteligéncia artificial consiste em um modelo de inteligéncia humana processada por
maquinas e softwares. E um ramo da Ciéncia de dados que se concentra na construcdo de
maquinas e algoritmos inteligentes, capazes de realizar uma ampla gama de tarefas que
geralmente requerem inteligéncia e cognicdo humana. Essas maquinas inteligentes estdo
imbuidas de aprendizagem através da experiéncia adquirida por meio de dados historicos,
através da analise dos ambientes circundantes (McCarthy, 1998).

Segundo Hayes (1981) e Simon (1987), a IA baseia-se em padrdes desenvolvidos
através da exposicdo continua a situacdes reais. Podem-se identificar também padrGes em
grandes conjuntos de dados (De Mauro et al., 2016).

Coloquialmente, o termo inteligéncia artificial é aplicado quando uma méaquina simula
as funcbes cognitivas dos seres humanos, como aprendizagem, reconhecimento de padrdes,
aquisicdo de habilidades e resolucdo de problemas através da experiéncia, sendo assim, a
inteligéncia artificial tem como objetivo fazer com que os computadores pensem e sejam tdo
inteligentes quanto os seres humanos (Russel et al., 2009).

Venkatalakshmi (2020) ressalta que a IA pode reconhecer diferentes padrdes nos
dados e como os humanos podem tomar decisdes rapidas e responder as situacdes facilmente.
Quando combinados com métodos eficientes, a IA permite que o computador, por meio da
pratica prolongada, va, por exemplo, do status de iniciante de um jogador de torneio de
xadrez para o status avangado (Michie, 1968).

Além disso, a IA possui a capacidade de adaptar-se e operar em ambientes dinamicos
e incertos (Miailhe, 2018). Para conseguir isso, os sistemas inteligentes usam algoritmos
avancados que aprendem com cada registro de dados e continuamente ajustam e aprimoram
suas previsdes. Com o surgimento da aprendizagem automatica, mais e mais algoritmos se

desenvolvem independentemente, ao aprimorar a Si mesmos e aprender com 0s préprios erros.
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Eles analisam quantidades astrondmicas de dados, as quais nenhum humano € capaz de
abranger, e aprendem a reconhecer padrdes e a adotar estratégias (Miailhe, 2018).

De acordo com Pelaccia et al. (2019), os sistemas de inteligéncia artificial séo
compostos de: (1) um modelo que representa o conhecimento aprendido; (2) uma funcdo de
decisdo, a qual torna possivel responder aos problemas quando uma nova entrada é fornecida
e (3) uma métrica de avaliacdo para avaliar a qualidade da resposta fornecida pela IA em
comparacdo com a verdade bésica.

Isenman (2018) diz que a Inteligéncia artificial pode reproduzir muitos aspectos da
inteligéncia animal e humana que tendem a ocorrer abaixo da consciéncia. O autor ressalta
que a inteligéncia artificial reconhece padrdes, e pode imitar e melhorar muitos aspectos do
registro sensorial humano, bem como algumas das capacidades preditivas da intuicdo
(Isenman, 2018).

Gomes et al. (2006) expdem que a IA tenta reproduzir, com perfei¢do, os resultados
que seriam obtidos por especialistas humanos, mediante o uso de um conjunto de regras
para a decisdo. Busca compreender o conhecimento de um especialista e alcancar alto
nivel de desempenho em um problema especifico, podendo admitir informacdes
incompletas e inexatas. Assim, sistemas de IA tornam-se especialistas para as decisdes para
as quais foram treinados.

Hind et al. (2018) descreveram quatro caracteristicas essenciais para
sistemas de IA confiaveis, sendo elas: justica (os dados e modelos de treinamento devem ser
livre de preconceitos para evitar tratamento injusto de certos grupos), robustez (os sistemas de
IA devem ser seguros), explicabilidade (as decisdes fornecidas pela 1A devem ser
compreensiveis pelos usuérios) e transparéncia (os sistemas de IA devem incluir detalhes de
seu desenvolvimento, implantacdo e manutencdo) (Pelaccia et al., 2019).

Véarios métodos podem ser utilizados na IA, porém, a maioria dos diagnosticos de
Inteligéncia Artificial sdo baseados em algoritmos de aprendizado de méquina, os quais sao
algoritmos inteligentes o suficiente para lidar com dificuldades e problemas complexos
(Pelaccia et al., 2019).

A expressao aprendizagem de maquina ou machine learning é usada para definir um
grupo de métodos ou algoritmos que permitem aos computadores mecanizar a programacao
de modelos baseados em dados e construir modelos por meio de uma deteccdo metddica de
padrdes em dados estatisticamente significativos (Bhavsar et al., 2017). Na década de 1930,

Thomas Ross fez a primeira tentativa de desenvolver uma maquina que simulasse o
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comportamento de um ser vivo (Ross et al., 1938). Mais tarde, Samuel (1959) definiu
aprendizagem de maquina como um campo de estudo que da aos computadores a capacidade
de aprender sem serem explicitamente programados (Samuel, 1959; Pineda-Jaramillo et al.,
2019).

A aprendizagem de méaquina é um subcampo da inteligéncia artificial que se
desenvolveu a partir do estudo de reconhecimento de padrdes e teorias de aprendizagem
computacional (Yang et al, 2016). A aprendizagem de méaquina explora o estudo e construgédo
de algoritmos e técnicas que permitem ao computador aprender e fazer predi¢cdes sobre os
dados. Tais algoritmos operam por intermédio da constru¢cdo de um modelo baseado no
conjunto de entradas, a fim de fazer predicbes dos dados. Mitchell (1997) define
aprendizagem de maquina como um programa que aprende a partir da experiéncia em relacao
a uma classe de tarefas.

Os métodos de aprendizado de maquina consistem em algoritmos computacionais para
relacionar todo ou parte de um conjunto de variaveis preditoras a um resultado. Para estimar o
modelo, eles buscam, de maneira estocastica (aleatdria) ou deterministica, o0 melhor ajuste
(Conduta et al., 2010; Goldstein et al., 2017).

A aprendizagem de méaquina pode extrair padrdes dos dados e perceber tendéncias que
sdo muito complexas para serem observadas por humanos ou outros métodos de computador,
através da excelente capacidade de derivar significado de dados que sdo complexos ou
imprecisos (Karlik, 2014; Bishop, 1995; Pineda-Jaramillo et al., 2019).

As técnicas de aprendizado de maquina estdo sendo aplicadas, cada vez mais, a novos
tipos de problemas, incluindo descoberta de conhecimento em bancos de dados,
processamento de linguagem, controle de rob0s e otimizacdo combinatéria, bem como a
problemas mais tradicionais, como reconhecimento de fala, reconhecimento facial,
reconhecimento de caligrafia, analise de dados médicos e jogos (Pineda-Jaramillo et al.,
2019).

Algoritmos de aprendizagem de maquina executados em conjunto, por exemplo, com
ferramentas de Big data, oferecem um meio para identificar padrdes, informacdes e
conhecimentos néo triviais de grande quantidade de dados estruturados e ndo estruturados (0s
quais podem fornecer uma visdo aprofundada do comportamento humano) que, de outra
forma, ndo podem ser visiveis (Khan et al., 2016). Alem de poder ajudar a combinar o
conhecimento tacito com conhecimento explicito, aumentando assim ainda mais a capacidade
de tomada de decisdo (Sumbal et al., 2017).
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Os sistemas agora podem ler e dar sentido a enormes quantidades de dados (Pauleen,
2017). O crescimento exponencial da quantidade de dados em formato digital para suportar
operacdes e decisdes empresariais € conduzido por dois fatores principais. Por um lado, os
softwares e plataformas sociais, e sua disponibilidade em mdltiplos dispositivos portateis
tornaram as partes interessadas nos ciclos de vida de produtos e servicos. Clientes,
fornecedores e parceiros, cada vez mais conectados e interagindo a uma frequéncia sem
precedentes através de diferentes canais (Erevelles et al., 2016). Por outro lado, produtos e
servicos podem ser instrumentados diretamente para gerar dados enquanto eles sdo
produzidos e entregues, por exemplo, através de redes de sensores (Wang et al., 2009;
McAfee et al., 2012; Comuzzi et al., 2016).

A riqueza desses dados pode oferecer novas perspectivas sobre a vida social e
comportamentos especificos e, assim, possibilitar uma compreensdo aprofundada das
tendéncias de mercado, sociais, dentre outras, se analisadas efetivamente (Constantiou et al.,
2015). A identificacdo de padrdes e conhecimentos nesses dados permitira o desbloqueio de
um valor significativo, o que pode gerar a descoberta de informac6es valiosas, melhorar a
tomada de decisdo e lancar uma nova geracdo de produtos (McGuire et al. , 2012; Tian,
2017).

Atualmente, os dados podem ser visualizados em tempo real, armazenados em um
banco de dados, o que cria a disponibilidade a longo prazo (um aumento no volume de
dados). Quando o mercado é altamente dinamico, as empresas podem beneficiar-se de
informacBes em tempo real e, consequentemente, de processos de tomada de decisdes em
tempo real, obtendo assim vantagem competitiva (Eisenhardt et al., 2000; Ricciardi et al. ,
2016). Os gerentes podem facilmente saber sobre todos os detalhes de seus negdcios através
de anélises de dados e podem colocar o conhecimento adquirido em pratica para melhorar a
tomada de decisdo (McAfee et al., 2012; Waller et al., 2013; Sumbal et al., 2017).

As diferentes formas de disponibilidade de dados estruturados e néo estruturados
influenciardo a inteligéncia dos relatorios (Botes et al., 2019). As analises s@o usadas para
converter dados brutos em conhecimento e sabedoria (Botes et al., 2019).

O aprendizado da maquina pode ser de forma dedutiva ou indutiva; na dedutiva a
analise logica é utilizada para construir argumentos, por meio da utilizacdo de premissas para
obter uma conclusdo, como por exemplo, humanos usam raciocinio dedutivo para deduzir
nova informacdo a partir de informagéo relacionada logicamente. Enquanto que na indutiva,

extrai regras e padrdes de grandes conjuntos de dados e partindo deste conjunto obtém-se uma
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conclusdo. O aprendizado de maquina indutivo pode ser dividido em aprendizagem
supervisionada e aprendizagem n&o supervisionada (Conduta et al., 2010).

A aprendizagem supervisionada ¢ a tarefa de aprendizagem de maquina de inferir uma
funcdo a partir de dados de treinamento rotulados (Mohri et al, 2012). O objetivo é induzir
conceitos a partir de exemplos que estdo pré-classificados, ou seja, exemplos que estdo
rotulados com uma classe conhecida, que séo utilizados como conjunto de treinamento. Na
aprendizagem supervisionada, cada objeto (instancia ou padréo) é descrito por um vetor de
caracteristicas (atributos) e pelo rétulo ou atributo de saida a ele associado. O objetivo do
indutor é construir um classificador ou regressor que possa determinar corretamente o rotulo
de novos objetos ainda desconhecidos. Sendo assim, o algoritmo de aprendizagem
supervisionado analisa os dados de treinamento e produz uma suposta funcdo que pode ser
utilizada para 0 mapeamento de novos objetos (Mohri et al., 2012). Alguns exemplos de
técnicas de aprendizado supervisionado sdo: Rede neural, percepcdo multicamada, arvore de
deciséo, dentre outros (Dubey et al., 2017).

A aprendizagem ndo supervisionada, por sua vez, é a tarefa de aprendizagem de
maquina de inferir uma funcdo para descrever a estrutura oculta a partir de dados no qual seus
rotulos ndo sdo apresentados. O indutor analisa os exemplos fornecidos e tenta determinar se
alguns deles podem ser agrupados de alguma maneira, formando agrupamentos ou clusters.
Ap0s a determinacdo dos agrupamentos, em geral, € necessaria uma analise para determinar o
qgue cada agrupamento significa no contexto do problema analisado (Faceli, 2011). Um
agrupamento é uma colecdo de objetos préximos ou que possuem alguma relacdo espacial. A
analise de agrupamento, ou clusterizacdo, € uma técnica de mineracdo de dados para fazer
agrupamentos automaticos de dados, levando em consideracdo seu grau de semelhanca ou de
dissimilaridade. Em outras palavras, a analise de agrupamento busca reunir um conjunto de
objetos de tal maneira que os objetos no mesmo grupo (cluster) sdo mais semelhantes (em
algum sentido) entre si do que com os de outros grupos (clusters), fato que diferencia essa
técnica da aprendizagem supervisionada (Faceli, 2011). Alguns exemplos de Aprendizado
N&o-Supervisionado: Mistura Gaussiana, Manifold Learning, K-Means, Affinity Propagation,
DBSCAN, Cluster Hierarquico, Analise de Componentes Principais (PCA) e Independentes
(ICA) e Modelos Escondidos de Markov, entre outros (Holmes, 2002).

Neste cenario, autores como Mittelstadt et al. (2016); Leicht-Deobald et al. (2019);
McEvoy (2019) defendem que a aprendizagem de maquina superam o ser humano por

consideravel margem, contudo, problemas relacionados a IA também sdo citados na literatura.
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Um grande problema identificado na IA corresponde a transparéncia dos algoritmos, visto que
algoritmos de IA ndo sdo transparentes na maioria dos casos. Logo, vieses podem ser
incorporados, tanto intencionalmente quanto néo intencionalmente (Pelaccia et al., 2019).

As decisdes de IA podem ser responsaveis por codificar e propagar informacdes
preconceituosas e tendenciosas (McEvoy, 2019). Sistemas de recomendacdo, por exemplo,
podem empurrar imagens, produtos, favorecer candidatos em processos seletivos ou gerar
outros tipos de recomendaces inadequadas (McEvoy, 2019).

Os sistemas atuais de A emitem decisdes tendenciosas por varios motivos, sendo eles:
(1) séo treinados em conjuntos de dados que ja contém vieses; (2) os conjuntos de dados sdo
simplesmente incompletos ou nédo representativos das categorias que pretendem representar,
além disso, (3) esses sistemas, orientados para metas, ndo se importam com as consequéncias
para atingir seus objetivos finais, que sdo, € claro, determinados e programados pelos seres
humanos, os quais podem ser necessariamente tendenciosos (McEvoy, 2019).

A cientista de dados e ativista social Cathy O"Neill (2016), em seu livro Weapons of
Math Destruction, apresenta detalhes perturbadores de como os sistemas orientados a dados
podem arruinar vidas (McEvoy, 2019). Diante disso, pesquisadores técnicos tém refletido
sobre como podem incorporar a moralidade humana a IA (Conitzer et al. 2017; McEvoy,
2019). Alguns cientistas éticos, socioldgicos, filosoficos estdo envolvidos no desenvolvimento
de uma IA mais moral, justa, diversificada e transparente (McEvoy, 2019).

Outra critica relacionada a IA diz respeito ao funcionamento dos algoritmos, uma vez
gue muitos sistemas de IA funcionam como uma caixa preta com interior complexo e
desconhecido (Breiman, 2001). Isso torna quase impossivel entender por que ou como 0
algoritmo esta alcancando certas decisdes (Bostrom et al., 2018). Outro grande desafio da IA
corresponde a transformacdo dos dados; a IA requer transformacdo de dados para
identificacdo de padrdes, o qual é um processo complexo e demorado. Através da integracédo
ou pré-processamento de dados, os dados devem ser transformados para ser computacional, o
que significa que todas as informacGes precisam ser digitalizadas e categorizadas para serem
interpretadas pela maquina (Smeulders et al. 2000; Pelaccia et al., 2019).

Portanto, conforme aqui descrito, Mitchell (1997) define a aprendizagem de
maquina como um programa que adquire conhecimentos a partir da experiéncia em
relacdo a uma classe de tarefas especificas, tornando-se um software especialista, em que
autores como Mittelstadt et al. (2016); Leicht-Deobald et al. (2019); McEvoy (2019)

defendem que supera o ser humano em assertividade por consideravel margem.
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Entretanto, algoritmos de aprendizagem de maquina também apresentam dificuldades e
limitacGes. Por sua vez, um especialista humano pode realizar boas decisdes atraves de
conhecimentos e experiéncias previamente adquiridas, pois mantém na memoria cerca de
50.000 pedagos (unidades familiares) de informacGes relevantes em uma area especifica
(Simon, 1972; 1993; Morselli, 2015).

Desse modo, sdo apresentadas as seguintes hipdteses:

Hipdtese 2: Independente do cenadrio de decisdo, especialistas humanos
apresentam assertividade similar ou superior na tomada de decisdo em relacdo a uma
decisdo racional realizada por meio de algoritmo de aprendizagem de maquina.

Hipotese 3: Um Né&o Especialista humano, ao tomar uma decisdo, apresentara em
qualquer cendario uma assertividade inferior a uma decisdo racional realizada por meio de

algoritmo de aprendizagem de maquina.

2.5. Intuicdo Versus a Racionalidade Total com Ferramentas Computacionais

Um dos principais desafios da gestdo contempordnea é o processo decisorio.
Atualmente os gestores decidem em um ambiente em rapida mudanca e instavel, onde as
decisdes estratégicas precisam ser feitas rapidamente e na auséncia de dados ou precedentes
anteriores (Eisenhardt, 1989). Melhores alternativas podem ser encontradas se o processo de
decisdo for mais racional (Janis, 1972). Todavia, a tomada de decisdo ndo pode considerar
somente uma perspectiva racional (Motta, 2007). Assim, a ndo racionalidade pode tornar-se
relevante, e pode apresentar resultados tdo bons quanto, ou mesmo superior, a outras
abordagens de tomada de decisdo (Blattberg et al., 1990; Dane et al., 2007).

Porém, ha na literatura uma aparente dicotomia com autores defendendo o uso da nédo
racionalidade através da intuicdo e outros que defendem a substituicdo da intuicao pelo uso de
um modo racional/analitico de decisdo, por exemplo, a utilizacdo de ferramentas
computacionais, como algoritmos de inteligéncia artificial. De fato, a aplicag&o da intui¢do na
tomada de decisdo indubitavelmente gerou uma grande dose de controvérsia na literatura
cientifica, talvez sem surpresa, uma vez que a intuicdo opera no subconsciente e lida com
conhecimento tacito que é dificil de verbalizar e articular (Okoli et al., 2019). H& também a
crenca generalizada de que a intuicdo e o julgamento intuitivo podem promover vieses
cognitivos e heuristicos, 0s quais, por sua vez, distorcem o pensamento racional (Tversky et
al., 1974; Kahneman, 2003; Okoli et al., 2019).
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Assim, diante dessa dicotomia, um corpo substancial de pesquisadores defende que o
uso da intuicdo na tomada de decisdo é geralmente inferior a outros modelos mais racionais e
h& autores inclusive que sugerem que a intuicdo ndo deva ser utilizada , por exemplo,
Gigerenzer et al. (1996); Kahneman et al. (1982); Constantiou et al. (2015).

No mundo ocidental, por exemplo, grande énfase é dada ao modo analitico de resolver
problemas (Fordham, 1964). Em geral, superestimam o0s racionais e subestimam os intuitivos.
Técnicas de gerenciamento superestimam o pensamento, enquanto os valores individuais,
intuicdo, comprometimento e motivacdo sdo frequentemente ignorados (Keegan, 1984). No
entanto, Keegan (1984) diz que apenas um quarto do que os gerentes fazem requer recursos
l6gicos. Outros aspectos do trabalho gerencial, como a supervisdo das atividades cotidianas, a
motivacdo dos subordinados e a criatividade exigem muitas outras maneiras de reagir
(Keegan, 1984).

Por muito tempo a intuicdo foi negligenciada nas pesquisas cientificas (Bastick,
1982), talvez por parecer o oposto de rigoroso, l6gico ou formal e existir a concep¢do de que
0o homem racional era detentor da melhor decisdo (Bastick, 1982). Todavia, um corpo
crescente da literatura passou a defender que, para certas pessoas, sob condicdes apropriadas,
a intuicdo pode ser tdo boa quanto, ou mesmo superior, a outras abordagens de tomada de
deciséo (Blattberg et al., 1990; Dane et al., 2007).

Por exemplo, Okoli et al. (2016) apontam que a mente intuitiva ndo pode ser
substituida por nenhuma forma de dados, analise ou regras. Rothberg et al. (2017); Zhao
(2013) argumentam que os pontos de vista realmente importantes sdo extraidos dos dados por
analise humana e a intuicdo se faz necessaria. Matzler et al. (2007), em seu trabalho ressaltam
que para muitas decisGes complexas, a analise ndo pode superar a experiéncia de vida que
nutre o instinto ou a intuicdo. Assim, gerentes especialistas e com experiéncia tendem a ter
boa intuicdo e podem ver novas possibilidades em qualquer situacdo. Gigerenzer et al. (1996),
por sua vez, apresentam como resultado de seu artigo que mecanismos psicoldgicos simples
podem produzir quase (ou mais) inferéncias corretas em menos tempo do que modelos
estatisticos que incorporam propriedades classicas de inferéncia racional.

Assim, é perceptivel que a literatura apresenta uma clara divisdo, na qual nao
consegue identificar qual é o melhor formato para a tomada de deciséo, visto que em muitas
situacOes a tomada de decisdo racional ou intuicdo apresentam sucesso e em outros contextos
ambas fracassam. Entretanto, ressalta-se que a intuicdo ainda é fortemente criticada, embora

haja defensores da intuicdo no processo de tomada de decisdo. Assim, tem-se a seguinte
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hipotese:

Hipotese 4: Independente do cendrio de decisdo, decisores humanos intuitivos
apresentam assertividade similar ou maior na tomada de decisdo em relacdo a decisores
humanos racionais.

N&o obstante, vale ressaltar que a literatura aponta algumas condicdes ideais para o
uso da intuicdo. Agor (1990a); Eisenhardt (1989); Harper (1990); Khatri et al. (2000); Prietula
et al. (1989); Quinn (1980) sugerem que a intuicdo € ideal para ambientes em alta velocidade
e instaveis, visto que um cenario instavel apresenta trés desafios para processamento ou
analise de dados, como: (1) restricdo de tempo na coleta de dados / informacdes; (2)
necessidade de coletar uma grande quantidade de dados para lidar com a instabilidade
ambiental; e (3) falta de confiabilidade dos dados ou informacdes (Khatri et al., 2000).

Nesse cenério instavel e em rdpida mudanca, de fato, as ferramentas de analise de
dados tradicionais ndo conseguem auxiliar de forma efetiva nas tomadas de decisdes (Igbalab
et al., 2020). Porém, é nesse contexto, que algoritmos de aprendizagem de maquinas,
apoiados por outras ferramentas, como big data, podem ser um diferencial em relacdo as
outras ferramentas computacionais, visto que as analises realizadas sdo diferentes das
realizadas com as ferramentas de dados tradicionais em muitos aspectos (Akter et al., 2016).
Essas ferramentas permitem processar uma grande variedade e volume de dados, além de
poderem também estar relacionadas a eventos em tempo real (Constantiou et al., 2015),
permitindo que as organizacdes adotem acGes imediatas (Intezari et al., 2017).

Nesse contexto, autores sugerem que a utilizacdo das atuais ferramentas de anélises de
dados substitui a necessidade do uso da intuicdo. Por exemplo, Zhu (2014) afirma que a
utilizacdo de algoritmos inteligentes leva & mudanca do modelo de tomada de decisdo. A
decisdo € baseada em dados e racionalidade em vez de experiéncia e intui¢do, logo o processo
de tomada de decisdes passa a ser uma analise l6gica, encontrando a relacéo causal. O’Connor
et al. (2017), por sua vez, expressam que o papel das ferramentas de analise de dados
modernas na tomada de decisdes contraria 0 pensamento e a maneira como 0s gerentes tomam
decisdes orientadas pela experiéncia e intui¢do, visto que a decisdo passa a ser baseada em
dados e racionalidade.

Leicht-Deobald et al. (2019) ressaltam que a tomada de decisdo baseada em
algoritmos ajuda a tornar as decisdes mais racionais e mais orientadas a fatos (Mittelstadt et
al. 2016). McEvoy (2019) defende a superioridade da computacdo sobre os julgamentos

humanos; o autor argumenta que, ao contrario do julgamento e cognicdo humana, oS
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algoritmos de 1A ndo apresentam baixo nivel de aglcar no sangue e ndo possuem crencas
pessoais subjetivas sobre questdes importantes, nesse sentido, pelo menos, eles parecem
objetivos. McEvoy (2019) ainda conclui que a aprendizagem de maquina geralmente é
extremamente precisa em suas previsdes e julgamentos, mesmo em ambientes turbulentos e
complexos, assim superam os seres humanos por consideravel margem.

Segundo Grove et al. (2000), em ambientes altamente complexos, cerca da metade dos
estudos sobre 1A, os algoritmos de inteligéncia artificial apresentam bom desempenho e na
outra metade apresentam desempenho neutro, além de apresentarem um desempenho
extremamente bom em ambientes de alta validade. Assim, Grove et al. (2000) colocam que
parece justo concluir que algoritmos sdo uma opc¢édo tdo boa quanto os seres humanos, e
frequentemente melhores quando se trata de fazer julgamentos (McEvoy, 2019).

Harari (2015) diz que ndo se pode confiar na intuicdo, ja que o ser humano ndo tem o
tempo nem capacidade mental para analisar cuidadosamente todas as faces de uma situagao
complexa, e consequentemente ndo fard as escolhas mais inteligentes. Para ele, os humanos
ndo sdo mais capazes de lidar com os enormes fluxos de dados, ou seja, ndo conseguem mais
refind-los para obter informacdo, muito menos para obter conhecimento ou sabedoria. O
trabalho de processamento de dados deveria, portanto, ser confiado somente a algoritmos
eletronicos, cuja capacidade excede muito a do cérebro humano. O autor ainda declara que em
pleno século XXI, a intuicdo e 0s sentimentos ja ndo sdo mais as melhores op¢des no mundo
para a tomada de decisdo, pois 0s seres humanos tém desenvolvido algoritmos superiores que
utilizam um poder computacional inédito e bases de dados gigantescas e consequentemente,
0S gestores deveriam parar de ouvir seus sentimentos e comecar a ouvir esses algoritmos
externos. Desse modo, a tecnologia é a chave para o sucesso das decisGes. Programas de
computadores sofisticados tém sido desenvolvidos para suplementar ou eliminar as
habilidades de tomada de decisdo das pessoas.

Entretanto, deve-se ressaltar que as ferramentas computacionais por meio de
algoritmos tem apresentado mecanismos de funcionamentos cada vez mais similares a
intuicdo humana, como o reconhecimento de padrdes adquiridos por meio da aprendizagem e
experiéncia (Yang et al, 2016). Todavia, diferente da intuicdo que € um processo néo-
consciente, existe uma acao racional por tras do uso das ferramentas computacionais, ou seja,
¢ necessario “codificar” a maquina para que o algoritmo possa realizar sua busca. Porém, em
muitos casos as buscas ndo representam mais do que o contetido gerado pelo usuario ao ar

livre, como em midias sociais, sites de internet ou outros contextos de vida social que sdo
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registrados digitalmente (por exemplo, facebook) (Constantiou et al., 2015; Igbalab et al.,
2020). Grande parte desse contetudo é formado por dados ndo estruturados, 0s quais ndo
possuem um formato fixo e, principalmente, derivam das interagdes humanas (Intezari et al.,
2017; Modi et al., 2020). Todos os dias, milhGes de pessoas compartilham seus
acontecimentos por meio da atualizagdo de seus status. Essas milhdes de pessoas
compartilham opinides, ideias, experiéncias e perspectivas (Kaplan et al., 2009); expressam
seus desejos, preferéncias e paixdes (Ferrell, 2012). Além de também compartilharem dicas,
avaliacbes e comentarios sobre produtos e marcas (Pagani, 2017), sendo que esses
comentéarios podem ser declaracdes positivas ou negativas (Feng et al., 2011). Essas
informacdes, de certa forma, refletem 0 momento em que essas pessoas estdo vivendo, e
muitas dessas informacdes trazem consigo as experiéncias, 0s conhecimentos, as crencas, 0S
valores politicos e outras formas de expressdo de seus usuarios. Elas expressam de certa
forma, suas intuicfes e experiéncias sobre determinado tema, produto, marca, Servigo,
localidades e entre outros.

Nesse cenario, a interpretacao desses dados, pode inspirar “insights”. Entretanto, esses
insights podem apenas representar uma solucdo baseada nas diversas experiéncias e emocdes
dos usuérios, portanto, um insight tendo como base a intui¢do dos diversos usuarios da rede.
Além do contexto emocional, esses insights podem apresentar resultados preconceituosos e
tendenciosos. Ao contrario das numerosas criticas apresentadas pelos pensadores racionais
dataistas que dizem que os julgamentos humanos sdo frequentemente comprometidos por uma
infinidade de preconceitos cognitivos e que apenas as ferramentas computacionais prometem
resultados justos, sem preconceitos e ndo tendenciosos, algoritmos também podem apresentar
preconceitos raciais, de género, dentre outros. Para algoritmos de aprendizado de maquina,
esses vieses podem resultar dos dados com os quais o algoritmo foi treinado (O’Neil, 2016;
Leicht-Deobald et al., 2019; McEvoy, 2019). Esses dados podem ser tendenciosos de acordo
com um ponto de referéncia externo (Barocas et al., 2016; Martin, 2018; Leicht-Deobald et
al., 2019).

Assim, Leicht-Deobald et al. (2019) sugerem que ferramentas de tomada de decisédo
baseadas em algoritmos podem ser tendenciosas, preconceituosas e refletir o sistema de
crencas de seus desenvolvedores e empreendedores. O autor conclui que quando uma
maquina esta errada, pode estar errada de uma maneira muito mais dramatica, com resultados
mais imprevisiveis do que um ser humano. Além disso, é importante considerar que muitos

desses insights oriundos da IA sdo resultados de algoritmos que funcionam como uma caixa
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preta, ou seja, ndo se sabe ao certo como o algoritmo chegou a sua decisdo (Wainberg et al.,
2018; Pelaccia et al., 2019).

Por sua vez, € importante reforcar que na racionalidade total, conforme dito por
Brunsson (1982); Pugh et al.(2007); Simon (1993), todas as possibilidades devem ser
analisadas e consideradas até se chegar a melhor decisao, algo impossivel para a racionalidade
limitada humana, pois o ser humano vive em um ambiente que gera milhdes de bits de novas
informacdes a cada segundo e a mente humana nédo € capaz de processar grandes quantidades
de informacdes (Evans, 2003; Miller, 1956; Matzler et al., 2014).

De fato, o gargalo do aparato perceptivo humano ndo admite mais de 1.000 bits por
segundo, ha limitacbes no conhecimento, limitacdes a capacidade de céalculo (Simon, 1993).
Mas, as ferramentas computacionais também sdo limitadas. Diferentemente dos seres
humanos que conhecem milhares de pequenas informac6es, a 1A é limitada as informacdes
especificas fornecidas por uma tarefa especifica. Para cada nova tarefa, os sistemas de 1A
devem geralmente comecar do zero (Pelaccia et al., 2019).

Simon (1975); Chisholm (1995) apontam que, para problemas do mundo real, os
espacos ndo sdo meramente grandes, mas sim imensos. Ndo h& a menor chance para o ser
humano ou computador buscéa-los exaustivamente para a solugdo que € absolutamente a
melhor (Simon, 1975; Chisholm, 1995). Os individuos e computadores ndo possuem a
capacidade de processar todas as informacfes disponiveis, nem de avaliar todas as
alternativas, logo, a capacidade de processamento do ser humano, tal qual um computador, é
limitada (Simon, 1975; Chisholm, 1995).

Li et al. (2016) relatam que reunir e analisar mais dados nem sempre se correlaciona
com o desempenho operacional melhorado, visto que nem tudo pode ser digitalizado, pois a
capacidade de lidar com grande quantidade de dados (em tempo real) e usa-los para fazer
intervencdes operacionais rapidas e eficazes, também ¢ limitada até para ferramentas
computacionais (Mehmood et al., 2017).

Assim, algoritmos tomam decisdes dentro de pardmetros definidos e
sob restricoes, seguindo principios reducionistas (Bhattacharya
et al. 2010; Leicht-Deobald et al., 2019). Eles sdo, portanto, incapazes de operacionalizar
critérios qualitativos e pensar fora da caixa. Dessa forma, cenéarios eticamente desafiadores
que exigem criatividade, por exemplo, para resolver dilemas, sdo problemas além do dominio
do que as analises por ferramentas computacionais podem resolver.

Os algoritmos podem lidar com fendbmenos quantificaveis, mas ainda
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lutam para lidar com questdes qualitativas ou controversas (Bhattacharya et al. 2010;
Leicht-Deobald et al., 2019). Assim, mesmo diante de tamanha evolucédo tecnoldgica nos dias
atuais e uma busca incessante de se alcancar uma inteligéncia superior para as ferramentas
computacionais, autores continuam defendendo a intuicdo.

Kottemann et al. (1994), por exemplo, examinaram programas de computador
de apoio a decisdo. Os autores mostraram que esses programas geram uma ilusdo de controle,
que faz com que os tomadores de decisdo substituam sua eficicia, 0o que resulta em
estimativas de desempenho infladas (Kottemann et al., 1994).

Por sua vez, Van Dijck (2014) sugere que 0s recentes avangos tecnoldgicos
em torno da IA sdo acompanhadas por uma ideologia do dataismo, criando uma crenga na
quantificacéo e racionalidade do comportamento.

Essa  tendéncia em  direcio a  analise  exerce  pressdao  sobre
individuos a ndo confiar em suas habilidades especificamente humanas, tais como emogdes e
intuicOes. Desse modo, 0s gestores passam a depositar toda a sua confianga nos algoritmos
(Leicht-Deobald et al., 2019). Peter e Waterman (1985) descreveram esse fenédmeno com
paralisia por andlise; ao descrever as qualidades de empresas excelentes, eles descobriram que
as ferramentas computacionais nao substituem o pensamento humano.

Leicht-Deobald et al. (2019) conclui argumentando que algoritmos de inteligéncia
artificial, por mais sofisticados que sejam, ndo podem competir com a intuicdo humana e a
sinceridade emocional, as quais por si s6 garantem o sucesso dos lideres humanos.

Felin (2018) afirma que criar novas estratégias valiosas exige ver o mundo de
maneiras novas e Unicas. E preciso fazer novas perguntas que induzam a novos
conhecimentos, pois mesmo os computadores ou algoritmos mais sofisticados e com melhor
aprendizado simplesmente ndo podem gerar tais perspectivas.

Ramrathan et al. (2017) defendem que a computacao cognitiva € a proxima ruptura da
era da tecnologia da informacgédo, ao propor reduzir ainda mais a necessidade de intuigédo
humana. Entretanto, o autor reforga que mesmo que 0s avangos na tecnologia reduzam o uso
da intuicdo no local de trabalho, a intuicdo sempre tera sua importancia, até mesmo por que a
tecnologia da informacg&o por si s6 ndo consegue produzir resultados, o ser humano deve ser a
forca orientadora habilitada para isso.

A |A pode aprender com os dados e por meio de treinamento continuo, mas nunca
alcancara o processo de pensamento exclusivo dos humanos. Embora os sistemas alimentados

por IA possam executar tarefas especificas muito bem, podem levar anos para aprenderem um
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conjunto de fungdes completamente diferente para uma nova area de aplicagdo (Carter et al.,
2017). No momento, a IA ainda est& se desenvolvendo e avancando. O tempo necessario para
treinar sistemas de 1A é consideravelmente alto, o que ndo é possivel sem a intervencédo
humana. A IA ndo pode funcionar de maneira ideal sem depender de atributos humanos
inatos, como a intuicdo humana (Carter et al., 2017).

Segundo Theodore Roznak (2001), é um paradoxo interessante que, no meio da
revolucdo dos computadores, a habilidade intuitiva de filtrar toda a informacéo, ver arvores
através das florestas em qualquer ambiente de decisdo, pode ser tdo importante quanto a
propria tecnologia. Dessa maneira, diante das caracteristicas em comuns entre intuicdo e
algoritmos de aprendizagem de méaquina, apresentam-se as seguintes hipoteses:

Hipdtese 5: Em um ambiente de alta validade, um especialista intuitivo ao tomar uma
decisdo apresenta assertividade similar ou superior a uma decisao racional realizada por meio
de algoritmo de aprendizagem de maquina.

Hipdtese 6: Em um ambiente incerto, um especialista intuitivo ao tomar uma decisdo
apresenta assertividade similar ou superior do que uma decisdo racional realizada por meio de
algoritmo de aprendizagem de maquina.

HipoOtese 7: Em um ambiente que mescla validade e incertezas, um especialista
intuitivo ao tomar uma decisdo apresenta assertividade similar ou superior a uma deciséo
racional realizada por meio de algoritmo de aprendizagem de maquina.

Todavia, é importante ressaltar que o homem racional por muitas décadas foi visto
como o detentor das melhores decisdes, assim, tem-se a seguinte hipdtese:

Hipotese 8: Independente do cenario de decisdo, onde houver informacdes
incompletas e pressdo do tempo, especialistas racionais apresentam assertividade similar ou
superior na tomada de decisdo em relacdo a uma decisdo racional realizada por meio de
algoritmo de aprendizagem de maquina.

Por fim, conforme aqui descrito, um algoritmo cria sua propria inteligéncia, com
mecanismos de funcionamento similares a cogni¢do humana, em que se pode funcionar como
uma caixa preta, ndo sabendo como o algoritmo chegou a uma determinada decisao, além de
apresentar mecanismos de funcionamento em comuns aos da intuicdo e ainda possuir
limitacOes. Diante disso, apresenta-se a seguinte hipdtese:

Hipdtese 9: Um algoritmo de aprendizagem de maquina apresenta um comportamento

mais especialista intuitivo, visto que as variaveis utilizadas para basear suas decisdes, tendem
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a apresentar maior semelhanca com as variaveis que os decisores intuitivos baseiam suas
decisbes e menor semelhanca com a dos decisores racionais.
A Figura 7 apresenta um resumo da decisdo racional por meio da aprendizagem de

maquina, da decisdo do especialista e ndo especialista humano e as hipéteses relacionadas.
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Figura 7: Decisdo Humana e Decisdo Racional através da aprendizagem de maquina e hipoteses.
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3. METODO

Neste capitulo sdo apresentados os aspectos e processos metodologicos com a
finalidade de alcancar os objetivos propostos. A metodologia descreve as etapas da pesquisa,
a qual apresenta como temas centrais a decisdao intuitiva e a deciséo racional.

Para a Decisdo Intuitiva foi realizado um quase-experimento que visa estimular 0s
participantes a realizarem uma tomada de decisdo através do uso da intui¢do. Para a decisao
racional, foi desenvolvido um algoritmo de aprendizagem de maéaquina, subcampo da
inteligéncia artificial, o qual realizou a mesma deciséo que os humanos. Assim, neste capitulo
estdo descritas as etapas da decis@o racional, por meio do desenvolvimento e aplicacdo do
algoritmo e as etapas para a realizacdo do quase-experimento. Por fim, é apresentado o
método utilizado para a analise dos dados e a comparagédo dos resultados da Decisdo Racional
e Deciséo Intuitiva.

O presente capitulo apresenta a seguinte estrutura: Delineamento da Pesquisa,
Abordagem da Pesquisa, Perguntas e Hipoteses de Pesquisa, Objeto, Coleta de Dados,

Decisao Intuitiva, Decisdo Racional, Analise dos Resultados.

3.1. Delineamento

Esta pesquisa apresenta um delineamento quase-experimental. Os delineamentos
quase-experimentais surgiram da necessidade de realizar pesquisas aplicadas, em situagoes
em que nao € possivel atingir o mesmo grau de controle que nos delineamentos experimentais
propriamente ditos (Cozby, 2003).

Os estudos quase-experimentais sdo assim chamados por nao contemplarem todas as
caracteristicas de um experimento verdadeiro, pois um controle experimental completo nem
sempre € possivel, principalmente no que se refere a randomizacéo e aplicacdo da intervencao
(LoBiondo-Wood et al., 2010). A randomizagéo, ou aleatorizacdo, determina a distribuicéo
dos participantes em grupos experimental e grupo-controle. Nesse tipo de distribuicdo, cada
individuo tem uma probabilidade igual ou conhecida de pertencer a qualquer um dos grupos,
eliminando tendéncias relacionadas a atributos que possam afetar a variavel de interesse do
estudo (LoBiondo-Wood et al., 2010).

J& um quase-experimento ndo possui randomizacdo, sendo as pesquisas feitas com

grupos intactos, ou seja, grupos que ja estavam formados antes do experimento (Campbell et
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al., 1963). Outro ponto que merece destaque € que em uma pesquisa quase-experimental o
grupo controle é comumente chamado grupo de comparacdo, visto que ndo atende aos
requisitos de aleatorizacdo e pode ndo ser completamente equivalente ao grupo experimento
(Campbell et al., 1963).

Na literatura de ciéncias sociais, 0s estudos quase-experimentais sdo divididos em
quatro grupos de design de estudo, sendo eles: (1) projetos quase-experimentais sem grupos
de controle; (2) projetos quase experimentais que usam grupos de controle, mas nenhum pré-
teste; (3) projetos quase-experimentais que usam grupos de controle e pré-testes e (4) projetos
de séries temporais interrompidas (Cook et al., 1979; Harris et al., 2006; Shadish et al., 2002).

E importante ressaltar que os resultados de estudos quase-experimentais nio tem a
mesma validade daqueles obtidos em experimentos verdadeiros, pois a auséncia de
randomizacdo dos sujeitos nos grupos experimento e controle ndo permite garantir
equivaléncia entre os grupos no comeco do estudo. Porém cabe considerar, ainda, que ha
pesquisas que, embora ndo apresentem distribuicdo aleatdria dos sujeitos e nem grupos de
controle, sdo desenvolvidas com suficiente rigor metodolégico, portanto, aproximando-se de
pesquisas experimentais (LoBiondo-Wood et al., 2010).

Assim, o presente estudo apresenta um delineamento Quase-Experimental, exibindo
dois grupos experimentais e um grupo de controle, com pré-teste. Esse delineamento foi
escolhido por ser adequado para responder as questdes do estudo diante da impossibilidade de

randomizacéo dos grupos.

3.2.  Abordagem da Pesquisa

Este estudo trata-se de pesquisa empirica classificada como qualitativa e quantitativa
baseada na utilizacdo de dados decorrentes de fonte primaria e secundaria. Esse tipo de estudo
alinha-se ao tipo de pergunta que pretende responder (Hair et al., 2005). A pesquisa
quantitativa faz uso da quantificacdo, tanto na coleta quanto no tratamento das informacdes,
abrange uma gama de métodos preocupados com a investigagdo sistematica de fenbmenos
sociais, usando dados estatisticos ou numéricos. Portanto, esse tipo de pesquisa envolve
medicdo e assume que os fendmenos em estudo podem ser medidos (Watson, 2014). A
metodologia qualitativa, por sua vez, é definida por Minayo (2003) como aquela que trabalha
com o universo de significados, motivos, aspiracdes, crencas, valores e atitudes, o que

corresponde a um espago mais profundo das relagdes, dos processos e dos fendémenos que ndo
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podem ser reduzidos a operacionalizagdo de variaveis. Pressupde uma analise em
profundidade, de significados, conhecimentos e atributos de qualidade dos fendmenos
estudados, mais do que a obtencéo de resultados de medida (Denzin et al., 2006).

Na abordagem quantitativa, utiliza-se para a coleta de dados primarios, o instrumento
survey de corte transversal, aplicado em amostragem ndo probabilistica por acessibilidade e
conveniéncia (Lakatos et al., 1996; Levy et al., 1980; Lwanga et al., 1991). Estudos dessa
natureza baseiam-se em dados padronizados, e descrevem varidvel e coleta dados amostrais
por meio de perguntas estruturadas (Malhotra et al.,1998). O questionario busca classificar os
participantes da pesquisa em intuitivos e racionais. As analises estatisticas foram realizadas
através do software estatistico R (versdo 4.0.2), conforme descritas na se¢édo 3.6.3.

Também para coleta de dados primarios, utiliza-se um instrumento que simula a
tomada de decisdo, o qual permite aos participantes da pesquisa realizar a classificacdo de
curriculos lattes e recomendar candidatos a bolsas de pds-doutorado no exterior. A analise dos
resultados das decises obtidos por meio desse instrumento é realizada pela abordagem
quantitativa, atraves do uso de métodos estatisticos, apresentados na se¢édo 3.6.3.

Ainda na abordagem quantitativa, utiliza-se para a coleta e interpretacdo de dados
secundarios, algoritmos de aprendizagem de maquina. Empregando-se como fonte de dados
secundérios o Curriculo LATTES do CNPq, a construcdo de um algoritmo de aprendizagem
de méaquina permite identificar o que os docentes produziam, o que faziam e o que realizavam
antes do po6s-doutorado, conforme exposto na secédo 3.7.

Por sua vez, a abordagem qualitativa, conforme sugerido por Cozby (2003), € utilizada
para descrever as caracteristicas mais relevantes que levaram o avaliador a tomar a sua
decisdo, ou seja, quais caracteristicas o levaram a escolher determinados curriculos e também
para um maior entendimento sobre como os participantes desta pesquisa entendem o pos-
doutorado no exterior, seu processo de selecdo atual e sobre os investimentos realizados pelas
agéncias de fomento. Para isso, foi desenvolvido um questionario com questdes abertas, no
qual cada participante descreveu sobre cada topico, por meio de suas proprias palavras e
formas de pensar. Essa descricdo é considerada qualitativa, porque é expressa através do uso
da linguagem (Cozby, 2003). Os resultados dessa analise serdo obtidos através de analise de
conteudo utilizando o software Iramuteq, por meio da criacdo de nuvens de palavras e anéalise

de similitude.

3.3. Objeto
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Para investigar a decisdo racional e a decisdo intuitiva no presente estudo, 0 processo
de tomada de decisdo humana e por meio de algoritmos foi através da simulacéo da selecdo de
candidatos a bolsas de pos-doutorado no exterior.

O Pos-Doutorado no Exterior é voltado para a reciclagem e atualizacdo de
pesquisadores ja formados, atua como uma oportunidade de complementacdo da formagéo
através da insercdo em um trabalho de pesquisa de ponta, havendo a perspectiva de que o
trabalho com uma equipe de qualidade estabeleca contato com o estado da arte do mundo
cientifico e abra caminho para publicagdo em revistas de primeira linha (Castro, 2013;2017).

Caracteriza-se por ser um processo de interacéo e de socializacdo entre pesquisadores
no qual se estabelecem situacdes de aprendizagem por meio de conhecimentos que sdo
eminentemente tacitos, mas espera-se que 0 processo possa convergir para novas producdes
cientificas que possuam carater explicito e possam ser compartilhadas e disseminadas pela
comunidade académica (Castro, 2013; 2017).

O pobs-doutorado no exterior pode ser visualizado como um local privilegiado para a
complementaridade na formacéo de recursos humanos altamente especializados, pois fomenta
0 contato de doutores brasileiros com os melhores programas fora do pais, tendo em vista que
a complementaridade da formacéo de recursos humanos de primeira linha requer a aquisicao
de conhecimentos de fronteira e a socializacdo em ambientes nos quais ele é gerado, com a
expectativa de que com o estagio pos-doutoral, haja beneficios no trabalho cotidiano e na
producdo cientifica docente, bem como beneficios (ou impacto positivo) para o programa de
pos-graduacao de origem (Castro, 2013; 2017).

O processo de selecdo de bolsas individuais concedidas pelo CNPq para a realizagdo
do pos-doutorado no exterior € regido por um conjunto de ResolucBes Normativas e por
condicdes pré-estabelecidas na Chamada Publica.

Sobre as bolsas no exterior segue-se a Resolucdo Normativa RN-007/2018, a qual
estabelece as normas gerais e especificas para as seguintes modalidades de bolsas no exterior:
(1) Estagio Sénior (ESN), (2) Pés-Doutorado no Exterior (PDE), (3) Doutorado Sanduiche no
Exterior (SWE), (4) Doutorado Pleno no Exterior (GDE), (5) Desenvolvimento Tecnoldgico e
Inovagéo no Exterior (Junior - DEJ) e (Sénior - DES), e (6) Mestrado Profissional no Exterior
(MPE). De acordo com a Resolucdo Normativa RN-007/2018, o parecer emitido pelo Comité

de Assessoramento ou Julgador leva em consideracdo os seguintes aspectos: a) 0 mérito da
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proposta; b) os pareceres da area técnica e dos consultores ad hoc; c) as especificidades das
modalidades.

A partir do ano de 2018 o processo seletivo passou a ser regulado também por uma
Chamada Publica, denominada "Chamada CNPqg N° 22/2018 - Bolsas Especiais no Pais e
Exterior". O item 7.1.1 da Chamada CNPg N° 22/2018 apresenta 0s critérios para

classificacdo das propostas quanto ao mérito técnico-cientifico, conforme Quadro 3.

Critérios de andlise e julgamento Peso Nota

A | Mérito, originalidade e relevancia do projeto para o desenvolvimento 1 0a100
cientifico, tecnoldgico e de inovagdo do Pais.

B | Avaliagdo curricular do candidato a bolsa ou pesquisador visitante para a 1 0a100
modalidade PV

C | Avaliacdo curricular do supervisor/orientador ou do solicitante para a 1 0a100
modalidade PV

D | Qualidade da institui¢cdo de destino 1 0a 100

E | Avaliagcdo curricular do supervisor/orientador na instituicdo de origem 1 0a100
(apenas para modalidade sanduiche - SWI, SWP e SWE)

F | Qualidade da instituicdo de origem (apenas para modalidade sanduiche - 1 0a100
SWI, SWP e SWE)

G | Possibilidade de realizacdo no pais (apenas para as modalidades ESN, 3 0 (Sim ou
GDE, SWE e PDE) parcialmente) ou

100 (ndo)

Quadro 3: Critérios de andlise e julgamento da Chamada 22-2018 de Bolsas Especiais no Pais e
Exterior (Chamada22, 2018).

O item 2.3 da Resolucdo Normativa RN-007/2018 descreve que os curriculos a serem
considerados no julgamento serdo aqueles disponiveis na Plataforma Lattes, portanto a
avaliacdo curricular do candidato a bolsa € realizada através do curriculo Lattes, os quais
serdo utilizados também neste trabalho.

Para este estudo, foram considerados os critérios da avaliacdo curricular do candidato
a bolsa da grande area da Administracdo, Contabilidade e Economia (AE), pois foca na area
de interesse dos autores. O Anexo Il, da Chamada 22-2018 descreve 0s critérios quanto ao
mérito cientifico do bolsista, sdo eles:

e Producdo cientifica — Artigos (considerando regularidade e fator de impacto
ou QUALIS) nos altimos cinco anos;

e Experiéncia na formacdo de recursos humanos (Graduacdo - Trabalho de
Conclusdo de Curso, Mestres e Doutores e na supervisdo de Iniciagdo
Cientifica e de Pos-Doutorado);

e Participacdo em projetos de pesquisa ha pelo menos 5 anos;

o Perfil de bolsista de Produtividade e Pesquisa;
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e Periodo de doutoramento minimo de 5 anos;

e Vinculo com programas de pds-graduacdo ou com instituicdo com graduagdo
na area,

e Lider ou membro ativo de grupo de pesquisa na area do projeto;

e Experiéncia na coordenacgéo de projetos de pesquisa, avaliados e financiados

por agéncias de fomento ha pelo menos cinco anos.

3.4. Coleta de Dados

Esta pesquisa adotou o questionario e um modulo para simulacdo de tomada de
decisdo como instrumento de coleta de dados primarios. A Plataforma LATTES foi utilizada
para captacdo de dados secundarios relativos a producdo académica/docente. A op¢do em
utilizar essa fonte dupla foi consequéncia das caracteristicas das variaveis investigadas, da
revisdo acerca da investigacdo de impacto na literatura e por existirem indicadores de
producdo académica que sdo utilizados para avaliacdo da pds-graduacao, como por exemplo:
producdo bibliografica, técnica, artistica cultural etc., que podem também alicercar a
investigacdo sobre o pds-doutorado.

No Brasil, a Plataforma Lattes representa a integracdo de bases de dados de
Curriculos, de Grupos de pesquisa e de Instituicdes em um Unico Sistema de InformacGes.
Sua dimenséo atual estende-se ndo s6 as acbes de planejamento, gestdo e operacionalizacao
do fomento do CNPg, mas também de outras agéncias de fomento federais e estaduais, das
fundacgdes estaduais de apoio a ciéncia e tecnologia, das instituicdes de ensino superior e dos
institutos de pesquisa. Além disso, tornou-se estratégica ndo s6 para as atividades de
planejamento e gestdo, mas também para a formulacdo das politicas do Ministério de Ciéncia
e Tecnologia e de outros érgdos governamentais da area de ciéncia, tecnologia e inovacao
(CNPq, 2020).

Segundo 0 CNPq (2020), o Curriculo Lattes:

O Curriculo Lattes se tornou um padrdo nacional no registro da vida pregressa €
atual dos estudantes e pesquisadores do pais, e é hoje adotado pela maioria das
instituicdes de fomento, universidades e institutos de pesquisa do Pais. Por sua
riqueza de informagBes e sua crescente confiabilidade e abrangéncia, se tornou
elemento indispensavel e compulsério a analise de mérito e competéncia dos pleitos

de financiamentos na area de ciéncia e tecnologia.
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O Curriculo Lattes (CL) é um documento pessoal do cientista, pois ndo se trata de um
documento de pesquisa, e sim de uma descri¢cdo ordenada e sistemética sobre pesquisas e
quaisquer outras atividades e eventos que dizem respeito a vida académica/profissional do
pesquisador. Cada parte da estrutura do curriculo descreve atuacdes ou producdes, onde cada
usuario cadastrado preenche, individualmente, as atividades que foram por ele desenvolvidas
(Smit et al., 2009).

De acordo com Veloso et al. (2018), uma das formas de avaliar o desempenho de
pesquisadores e de programas de pds-graduacdo é a analise dos dados cadastrados na
plataforma Lattes, que centraliza informagfes que servem como base para o fomento em
pesquisas nacionais.

A avaliacdo da relevancia de um pesquisador é de grande importancia para
comunidade cientifica. Entretanto, esse processo avaliativo ainda configura-se como um
grande desafio devido a andlise subjetiva empregada nele, pois tal processo fundamenta-se em
critérios quantitativos (numero de producdo) e qualitativos (por exemplo, qualidade da
pesquisa) para mensurar o mérito cientifico de um pesquisador (Digiampietri et al., 2014).

Dessa maneira, 0 mérito cientifico de um pesquisador tem sido comumente auferido
através de métricas de producdo e impacto. As medidas de producdo consideram o nimero de
artigos publicados por um pesquisador durante sua carreira académica, enquanto as métricas
de impacto avaliam o quanto a producdo do cientista teve importancia para sua area de
pesquisa (Wainer et al., 2013).

Todavia, apesar dessa vasta abrangéncia, a Plataforma Lattes ainda possui restri¢coes
quanto a recuperacdo de informacBGes dos pesquisadores, pois ndo permite uma busca
automatizada de um conjunto de curriculos, além da falta de validacdo das informacdes, de
padronizacdo e obrigatoriedade de muitos campos (Lattes, 2020).

O CL é disponibilizado em dois formatos, sendo eles o HTML (Hypertext markup
language) e 0 XML (Extensible Markup Language). Nesta pesquisa serdo utilizados os CL no
formato XML. A linguagem XML ¢é uma linguagem de marcacdo de dados, que prové um
formato para descrever dados estruturados, facilitando a declaracdo do conteudo e gerando
resultados mais significativos em sistemas de busca. A linguagem define o contetdo do
documento e separa os dados da apresentacdo, 0 que permite visualizar e processar o dado

como quiser (Pereira et al., 2006).
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Quase-Experimento: Decisdo Humana

Este topico descreve a metodologia utilizada para a tomada de Decisdo Humana,

apresentando a seguinte distribuicdo: Participantes; Instrumentos para a Coleta de Dados;

Andlise de Dados.

3.5.1.

Participantes

Nesta pesquisa, os participantes foram divididos em (1) Grupo Experimental Principal,

(2) Grupo Experimental Secundéario e (3) Grupo de Controle. Esses participantes foram

identificados através de amostragem ndo probabilistica por acessibilidade e conveniéncia, na

qual segundo Lakatos et al. (1996); Levy et al. (1980); Lwanga et al. (1991), o pesquisador

seleciona os elementos a que tem acesso, admitindo que estes possam de alguma forma,

representar o universo. Foram considerados participantes de ambos o0s sexos e qualquer faixa

etaria. Distribuidos nos seguintes grupos:

a)

b)

Grupo Experimental Principal: formado por Avaliadores Ad-hoc da éarea de
conhecimento da Administracdo, Contabilidade e Economia (AE), 0s quais sdo 0s
responsaveis por atestar o mérito académico da solicitacdo pretendida, sendo estes
considerados experientes e especialistas para o processo de tomada de decisdo em
questao.

Grupo Experimental Secundério: formado por Pesquisadores Doutores da area de
conhecimento da Administracdo, Contabilidade e Economia (AE), 0s quais se
submeteram a processos seletivos e possuem conhecimentos sobre o pos-doutorado no
exterior, sendo também especialistas para o processo de tomada de decisdo em
questéo.

Grupo de Controle: O Grupo de Controle é formado por académicos da area de
conhecimento da Administragdo, Contabilidade e Economia (AE). Pressupde-se que 0
grupo de controle ndo teve acesso as regras para selecdo de pos-doutorado no exterior,
e por isso serdo considerados os avaliadores inexperientes e ndo especialistas na

simulacdo da tomada de deciséo.
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3.5.2. Instrumentos para a Coleta de Dados

O instrumento de coleta de dados consiste basicamente em traduzir os objetivos da
pesquisa em questdes especificas, de modo que as respostas a essas questdes proporcionam 0S
dados requeridos para descrever as caracteristicas da populacdo pesquisada ou testar as
hipoteses ou proposi¢des que foram construidas durante o planejamento da pesquisa
(Creswell, 2010).

Neste estudo, o instrumento para a coleta de dados € dividido em 5 blocos, sendo eles:
(1) Concordéancia e Instrugcfes de Uso; (2) Selecdo de Curriculos; (3) Inventario da Deciséo e
Pds-doutorado no Exterior (IDPE); (4) Questionario Decision-Making Inventory (DMI); e (5)
Identificacdo do candidato.

Apbs a elaboracéo, o instrumento foi submetido a uma fase pré-teste, pois de acordo
com Malhotra (2012), esse procedimento serve para avaliar a forma e verificar a elaboracéo
das questdes, sua sequéncia, o formato, o layout e, principalmente, se o respondente ndo tera
dificuldades em respondé-lo. Ainda de acordo com o autor, o pré-teste é importante para
avaliar a compreensdo dos itens do instrumento, no intuito de identificar questdes ambiguas
ou questdes que nado estdo claras aos objetivos do trabalho. Assim, é importante efetuar uma
validacdo, visto que o instrumento deve ter formato e vocabulario adequados ao que se
pretende verificar.

Portanto, em busca da obtencdo de maior grau de entendimento por parte dos
respondentes acerca do instrumento de coleta de dados, foi realizado o pré-teste neste
trabalho. Para o pré-teste, o instrumento foi enviado por e-mail para 10 pessoas previamente
selecionadas por acessibilidade e conveniéncia (Aaker et al., 1995) e que apresentavam perfil
correspondente a populacdo a que se destina o estudo. Nesta fase foram escolhidos os
doutorandos em Administracdo do DINTER Unimontes / UnB, pois se pressupde que estes
possuem conhecimento sobre 0 que é e 0 que se busca em um pos-doutorado no exterior, além
também de ja terem participado de processos seletivos similares.

O instrumento de coleta em fase de pré-teste foi aplicado no periodo 3 a 7 de agosto de
2020. Os participantes foram informados de que se tratava de uma fase inicial da pesquisa
quanto a coleta de dados e que o propoésito da fase de testes seria a opinido quanto ao
entendimento e apresentacdo dos itens do instrumento, de modo que fosse capaz de retratar,

da melhor maneira possivel, os aspectos que seriam investigados neste estudo.
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Os 10 convidados a contribuir com o pré-teste responderam ao instrumento, sendo que
6 deles retornaram a mensagem de e-mail com suas consideragdes e sugestdes de melhoria. A
partir disso, 0 novo instrumento de coleta foi definido para compor a fase definitiva de coleta
de dados (Apéndices A, B).

As sugestdes e melhorias sugeridas foram:

e Ordem dos blocos: foi sugerida a seguinte sequéncia: (1) Termos de Concordancia e
Instrucdes de Uso; (2) Selecdo de Curriculos; (3) Inventario IDPE; (4) Questionério
DMI; (5) Identificacdo e (6) Tela de Agradecimento.

e Bloco de Instrugdes: foram sugeridas as seguintes melhorias: (1) adicionar as
instrucdes de uso por etapas e numera-las; (2) destacar em negrito as instru¢ées mais
relevantes.

e Bloco de selecdo de curriculos: as sugestdes foram: (1) ao selecionar a foto do
curriculo, definir uma cor de fundo na area da foto, pois sem cor ndo ficava claro que
o curriculo estava selecionado; (2) aumentar a fonte do contador de tempo do curriculo
e deixar o mesmo mais visivel; (3) quando o tempo do contador estiver em 10
segundos, a tela do curriculo deve piscar em vermelho; (4) permitir modificar a
classificacdo do curriculo.

¢ Blocos IPDE, DMI e Identificacdo do Participante: ndo foi feita nenhuma sugestdo

de modificacéo e melhorias.

Apbs a verificacdo do pré-teste e consideradas as sugestdes dos participantes dessa
fase, o instrumento foi modificado para que, por fim, pudesse ser aplicado de modo definitivo.

Os dados foram coletados entre os dias 14 de agosto a 17 de outubro de 2020, por
meio da cooperacdo voluntaria dos respondentes, garantindo as suas respectivas privacidades
e que as informacBes ndo serdo usadas para outros fins. O instrumento de coleta de dados foi
encaminhado para os participantes através de e-mail.

A secdo 3.5.2.1 descreve o Bloco de Selecdo de Curriculos; a secdo 3.5.2.2 apresenta o
Inventario da Decisdo e PoOs-doutorado no Exterior (IDPE); a se¢do 3.5.2.3 demonstra o
Questionario Decision-Making Inventory (DMI), a secdo 3.5.2.4 descreve bloco de
identificacdo do candidato; por fim, a secdo 3.5.2.5 apresenta a documentagdo técnica do

instrumento.
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3.5.2.1. Bloco de Sele¢do de Curriculos

Esta secdo apresenta as etapas para o desenvolvimento de um software que simula um
ambiente de tomada de decisdo, o qual possibilita a classificagdo de candidatos a bolsista de
pos-doutorado no exterior, através da avaliacdo de curriculos Lattes. Este bloco € denominado
de Bloco de Selecéo de Curriculos.

O Quadro 4 apresenta o constructo analisado e suas respectivas variaveis utilizadas
para a elabora¢do do Modulo de Selegdo de Curriculos.

Constructo Tomada de decisdo Intuitiva

Variaveis Selecdo de Curriculos
Conhecimento formal e informal (Wild, 1938; | ¢ Participantes especialistas, 0s quais
Simon, 1991; Tversky et al., 1971; Kahneman et al., podem fazer uso de seus conhecimentos
2009; Davenport et al., 1998, 2000; Wiig, 2011, e experiéncia.
Roth, 2003; McKenzie et al., 2011; Bierman, 2005); | e Participantes ndo especialistas, os quais
Experiéncia (Barnard ,1938; Lieberman, 2000; ndo possuem conhecimentos e nenhuma
Klein, 1998, 2003; Simon, 1991; Matzler et al., 2007; experiéncia.

Tversky et al., 1971; Kahneman et al., 2009;
Kahneman, 2003);
Afetivo (Ramrathan et al., 2017; Dane et al., 2007, | e Insercdo de fotos variadas de candidatos

2009); que podem estimular afetividade,

Emocao (Lieberman, 2000; Dane et al., 2007) preconceitos e emocional para escolha
dos melhores curriculos.

Holistico (Dane at al., 2007, 2009); e Apresentacdo do Curriculo Lattes com

Reconhecimento de padrdes (Vaughan, 1979; todos os atributos, porém apresentando

Simon ,1992; Junges, 2015); informacBes incompletas e dicas

Fatos limitados e informagBes incompletas validas.

(Agor,1990b; Pelaccia et al., 2019)

Restricdo de tempo (Agor, 1990b; Khatri at al., | ¢ O bloco de Sele¢do apresenta contador
2000; Robinson et al., 2017); de tempo de 120 segundos para cada
curriculo.

Quadro 4: Constructo Tomada de Decisao Intuitiva e variaveis utilizadas para a elaboragdo do Médulo de
Selecdo de Curriculos.

Para a descri¢do das etapas de desenvolvimento deste bloco, o tdpico esta dividido em:
() Visédo Geral do Modulo de Selecdo de Curriculos, (11) Etapas do Desenvolvimento do

Madulo de Selecdo de Curriculos, (111) Etapas para a Preparacdo dos Curriculos Lattes.
I.  Visdo Geral do Modulo de Selecédo de Curriculos
Este modulo apresenta em sua tela inicial 4 (quatro) curriculos para serem avaliados,

escolhidos aleatoriamente dentro de um dataset composto por 40 (quarenta) curriculos. Os

curriculos correspondem a curriculos Lattes de PoOs-doutores no Exterior da area de
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Administracdo. Ressalta-se que esses mesmos curriculos serdo utilizados também para a
deciséo racional, através do uso de algoritmo de Machine Learning, o qual esta descrito no
topico 3.7.

Cada curriculo apresenta uma foto do candidato, pois conforme Marques (2002) a
aparéncia fisica pode estimular a efetividade e o emocional, o que pode gerar inclusive
discriminagdes e beneficiar candidatos.

Cada curriculo apresenta informacdes incompletas sobre cada candidato, pois segundo
Agor (1990b); Pelaccia et al. (2019), especialistas precisam de poucos dados para gerar bons
diagndsticos através de intuicdo. Ressalta-se que os curriculos apresentam todos os atributos,
permitindo assim uma visdo holistica do mesmo (Dane et al., 2007;2009). Além disso, 0s
curriculos apresentam também informacGes relevantes e irrelevantes dos candidatos, pois
segundo Prietula et al. (1989); Patton (2003); Dreyfus (2004); Higgins (1996); Anderson et
al. (2000); Okoli et al. (2016); Pollock et al. (2002); Sweller (1994), um especialista aprende
a ignorar os padrdes ou informagdes irrelevantes e concentrar-se nos criticos. O formato do
curriculo e as informacdes que foram utilizadas neste bloco estdo descritas na secao 11, deste
topico.

Por fim, ressalta-se que, cada curriculo apresenta o tempo de 2 (dois) minutos para
visualizagdo. Segundo Patton (2003); Cavojova et al. (2014), especialistas parecem absorver e
avaliar rapidamente grandes quantidades de informac&o. Especialistas experientes necessitam
apenas de pistas validas (Kahneman et al., 2009) e, por isso, verificam diretamente 0s
atributos relevantes do curriculo, tomando sua decisdo de forma rapida (Eisenhardt, 1989).

Ao final da visualizacdo de cada curriculo, o avaliador atribui um valor de
classificacdo para cada curriculo, sendo de 1 a 4; essa atribuicdo de valor permite a
classificacdo dos candidatos. As posicdes ndao podem ser as mesmas, ressalta-se que o
software ndo permite que seja aplicada a mesma posi¢do para curriculos diferentes.

Nenhum critério para a classificacdo dos curriculos foi pré-definido, ou seja, cada
avaliador faz uso de seus proprios critérios para a classificacdo, pois segundo Shanteau
(1992), especialistas ja apresentam a experiéncia e conhecimento necessarios para realizar a
tomada de decisdo. Por sua vez, a definicdo de critérios para a classificacdo dos curriculos
pode influenciar a decisdo dos “Nao Especialistas”, permitindo assim que eles adquiram
algum tipo de conhecimento prévio para a tomada de decisdo.

Cada vez que o curriculo for classificado por algum avaliador, sera computado “+1”

para este curriculo, para que este seja avaliado novamente apenas quando todos outros
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curriculos apresentarem a mesma contagem. Esse procedimento garantira que todos o0s

curriculos sejam classificados a mesma quantidade de vezes.

Il.  Etapas do Desenvolvimento do Modulo de Selecéo de Curriculos

As etapas e especificacbes para desenvolvimento do Mddulo de Selecdo de

Curriculos estao descritas no Quadro 5:

] Telas Especificacbes
Area do Tela de e  Permitir cadastrar o curriculo apenas para leitura
administrador | Cadastrode | e Opcéo de insercio de foto

Curriculos | «  Opgo de inserco de ID do curriculo

Tela de e Tempo do cronometro: Permitir cadastrar a quantidade de
Configuracdes segundos que cada curriculo podera ser avaliado.
Telade e Disponibilizar relatorios no Formato CSV;

Relatorios e Classificacdo Final de candidatos: Equivale a média de todas as
classificaces realizadas.

e Classificacdo de candidatos por avaliador

e Relatério de atributos considerados relevantes por cada

candidato.
e Relatério de tempo de avaliagdo por curriculo/avaliador
Area do Tela de e Redirecionar para a “Tela do Resumo dos Curriculos” apds
Avaliador instrucdes de aceite na participagéo.
uso e termos
de
concordancia
da
participacdo
Tela do e  Apresentar o resumo de 4 (quatro) curriculos com foto;
Resumo dos | e  Os curriculos serdo escolhidos aleatérios dentro do grupo de 40
Curriculos curriculos.
e Apresentar para cada curriculo a opgdo de visualizar o curriculo
completo.

e Apresentar a opc¢ao para selecionar a posi¢éo de classificacdo do
curriculo (sendo de 1 a 4).

e Apresentar botdo de confirmacdo (salvar), o qual sera habilitado
somente apos selecionar a posi¢do dos 4 curriculos.

e Ao clicar em “salvar / continuar” serd redirecionado para o

inventario IPDE.

Apresentar curriculo Lattes incompleto dos candidatos.

Apresentar um contador de tempo, iniciando em 120 segundos.

Apresentar botdo para finalizar visualizagao do curriculo.

Se finalizar a visualizagdo do curriculo, ndo serd possivel

visualizar o mesmo curriculo novamente.

e Apresentar botdo para retornar para a tela de resumo dos
curriculos.

e Se retornar para a tela de resumo dos curriculos, sera
possivel visualizar o mesmo curriculo novamente, porém o
contador iniciara no tempo que parou ao retornar.

e O curriculo ficara disponivel enquanto houver tempo no
cronometro. Ao finalizar o tempo a pagina seré redirecionada
para a Tela de Resumo dos Curriculos e ndo sera permitido

Tela Curriculo
Lattes
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visualizar novamente.

Telade e Apresentar a classificagdo dos curriculos avaliadores e um
agradecimento agradecimento pela participacdo na pesquisa.
Quadro 5: Etapas e especificacdes para desenvolvimento do Mdédulo de Selegdo de Curriculos.

IIl.  Etapas para a Preparacao dos Curriculos Lattes

A preparacéo dos curriculos Lattes utilizados nesta fase segue as seguintes etapas:

a) Remocdo do nome e foto do pesquisador e insercdo de nome fantasia e foto fantasia.

b) Remocéo de informagdes do resumo que podem influenciar na deciséo intuitiva. O
resumo apresentara apenas dicas validas sobre o respectivo curriculo Lattes.

¢) Remocdo da area de identificacdo e endereco.

d) Na area “Formac¢do Académica/titulagdo”, sera apresentado somente o nome do curso,
ano de inicio/ término e instituicdo de ensino.

e) Remocdo das informacGes do Pds-Doutorado. Se houver mais de um p6s-doutorado no

exterior, serd considerado como referéncia o primeiro curso.

Ellen

Professora Associada da Faculdade de Gestdo e Negocios, atua
na Graduagdo, Pds-graduagdo lato sensu (MBA) e nos Programas
de Pos-graduagdo stricto sensu (Mestrado & Doutorado Académicos)
em Administragdo e em Gestdo Organizacional (Mestrado
Profissional). Com Doutorado sanduiche. Tem experiénca de
pesquisa nas areas de Administragdo, Engenharia de Froducdo e
Direito.

Formacdo académica/titulacdo

2004 - 2008
Doutorado em Engenharia de Produgao {Conceito CAFES 5).
Universidade Federal de S3o Caros, UFSCAR, Brasil.
com periodo sanduiche em Harper Adams University (Orientador: Martin Kegth Hingley).

2002 - 2003
Mestrado em Administracao (Conceits CAPES 7).
Universidade de S3o Pauls, USP, Brasil,

2001 - 2001
Espedalizac3o em Viokéncia domeéstica contra ciangas e adolescentes. (Carga Horaria: 360h).
Universidade de 530 Paula, USP, Brasil

1996 - 2001
Graduacio em Administrag3o.
Universidade de S3o0 Paulo, USP, Brasil,

1995 - 1999

Graduagao em Direito.
Universidade de Ribeirdo Preto, UNAERP, Brasil.

Figura 8: Resumo e Formagdo Académica do CL.

f) Em “Atuacdo Profissional”, foram consideradas as atua¢Ges compreendidas até o
periodo de inicio do pds-doutorado. Nessa area, somente aparecera uma referéncia as

instituicOes de atuacdo e ano de inicio/término.
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g) Em Projetos (ensino, extensdo, desenvolvimento) foram considerados somente
projetos realizados dentro do periodo de 10 anos anteriores até o ano de inicio do p6s-

doutorado. Nessa area aparecera o nome do projeto e ano de inicio/término.

Atuacao Profissional

Universidade Federal 01

2008 - Atual
Universidade Federal 02
2011 - Atual
2003 - 2005
Prefeitura Municipal
1999 - 1999
Projetos de pesquisa
2018 - Atual
Inovacdo na Cadeia de Suprimentos e Novos Mercados: Impactos na Gestdo de Marcas
2015 - Atual

Inovacdo na cadeia de suprimentos e novos mercados: impactos na gestdo de marcas com foco regional,
nacional e internacional

2008 - 2011
Elementos de marketing criticos para implementacdo da estratégia de marcas préprias do atacado: perspectivas
de fornecedores e clientes varejistas

Projetos de extensao

2016 - Atual

Projeto de Internacionalizag3o

2015 - Atual
International Office

Figura 9: Atuacdo Profissional e Projetos do CL.

h) Os demais atributos apresentam somente o somatorio de realizagdes compreendido no

periodo de dez anos anterior até o ano de inicio do pés-doutorado.
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Revisor de peridadico
Towl =5
Prémios e titulos

Total =3

Producdes

Artigos completos publicados em periddicos

Total Curniculo = 24

Livros publicados/organizados ou edigbes

Total = 2

Capitulos de livros publicados

Total = 11

Trabalhos completos publicados em anais de congressos
Total = 83

Resumos expandidos publicados em anais de congressos
Total = 6

Resumos publicados em anais de congressos

Total = 10

Apresentagdes de Trabalho

Total = 11

Figura 10: Produgdes do CL.

i) Para as orientacGes em andamento, foram consideradas as orienta¢fes concluidas no

ano de inicio do pos-doutorado.

3.5.2.2.  Inventério da Decisdo e Pés-doutorado no Exterior (IDPE)

O Inventério da Decisdo e Pés-doutorado no Exterior — IDPE (Apéndice A) apresenta
oito questdes, sendo trés objetivas e cinco questdes abertas. Esse inventario tem o objetivo de
buscar um entendimento maior sobre como o0s participantes do quase-experimento (1)
escolheram os melhores candidatos; (2) veem o po6s-doutorado no exterior e sua relevancia;
(3) como eles avaliam os atuais critérios de selecdo dos bolsistas e onde pode melhorar, e por
fim (4) como eles avaliam os investimentos feitos por instituicdes de fomento em relacdo aos
resultados obtidos. Através desse questionario, é possivel identificar os atributos que os
participantes consideram mais relevantes para a classificacdo dos curriculos. Além disso,
através do IPDE objetivou-se confirmar também que 0s grupos experimentais apresentam o
conhecimento necessario para a selecdo de candidatos a pds-doutorado no exterior,

diferentemente do grupo controle.
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3.5.2.3.  Decision-Making Inventory (DMI)

Este bloco apresenta o questionario Decision-Making Inventory — DMI (Apéndice A),
formado por 26 itens. O objetivo desse questionério é identificar o estilo de tomada de decisdo
dos respondentes, mais especificamente se sdo intuitivos ou racionais/analiticos. Esse
questionario foi elaborado com questbes do tipo estruturada e semiestruturada, sendo as
questBes desenvolvidas com a estratégia de analise de itens, as quais utilizam valores
escalares de Likert com cinco intervalos de respostas que variam entre 1 e 5, a saber: 1 =
discordo totalmente; 2 = discordo parcialmente; 3 = indiferente; 4 = concordo parcialmente; e
5 = concordo totalmente.

De acordo com Malhotra (2012), a escala Likert é a variacdo da escala de classificacao
somatdria usada com mais frequéncia, sendo que ela consiste em questdes que expressam
atitudes favoraveis ou desfavoraveis em relacdo ao objeto de estudo.

O Decision-Making Inventory (DMI) (Nygren et al., 2002) é uma medida de
diferencgas individuais, ou seja, uma medida de auto relato de como alguém se vé e nédo
exatamente como eles realmente sdo. Como o questionario (DMI) consiste em uma escala
composta por itens que avaliam um estilo racional/analitico, também itens que avaliam um
estilo intuitivo de tomada de decisdo e por fim itens que avaliam a tomada de decisdo em uma
escala baseada no arrependimento, foram considerados nesta proposta somente 0s itens
referentes aos estilos analiticos e intuitivos, os quais sdo de interesse dessa pesquisa. Os itens
referentes ao arrependimento foram desconsiderados.

Assim, essa escala é composta por treze itens que avaliam um estilo analitico de
tomada de deciséo, treze itens que avaliam um estilo intuitivo de tomada de decis&o.

O Quadro 6 apresenta os constructos “Tomada de Decisao Intuitiva” ¢ “Tomada de

Decisdo Racional”, suas respectivas variaveis e itens relacionados.

Constructo Variaveis Questdes DMI
Tomada de | Conhecimento (Wild, 1938; Simon, 1991; Tversky et al., 1971, 1,2
deciséo Kahneman et al., 2009; Davenport et al., 1998, 2000; Wiig, 2011; Roth,
Intuitiva 2003; McKenzie et al., 2011 ; Bierman, 2005);
Fatos limitados e auséncia de informacdes (Agor,1990b) 3
Processo Répido (Dane & Pratt, 2007, 2009; Lieberman ,2000); 6,7
N&o ldgico (Lieberman, 2000; Barnard, 1938); 4
Inconsciente (Epstein, 1990; Dane et al., 2007; Jung, 1933; Lieberman, 8
2000; Dane et al, 2009; Robinson et al.,2017);
Reconhecimento de padrfes (Vaughan, 1979; Simon ,1992); 11
Crencas (Agor 1990a); 13
Emocéo (Lieberman, 2000; Dane et al., 2007) 5
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Experiéncia (Barnard ,1938; Lieberman, 2000; Klein, 1998, 2003; 9,10

Simon, 1991; Matzler et al., 2007; Tversky et al., 1971; Kahneman et

al., 2009; Kahneman, 2003)

Restri¢do de tempo (Agor, 1990b; Khatri et al., 2000); 12
Tomada de | Planejamento (Allison et al., 1999); 14,15, 16
Deciséo Baseada em informag@es (Constantiou et al., 2015); 22,23
Racional Ordenar agdes (Pimentel, 2005); 17

Escolher a melhor opcdo (Allison et al., 1999; Eisenhardt et al., 1992, 18, 19

1988; Bin et al., 2007);

Analisar todas as situac6es (Allison et al., 1999; Eisenhardt et al., 1992, 20, 24

1988; Bin et al., 2007);

Avaliar todas as provaveis consequéncias (Allison et al., 1999); 21

Auséncia de emocoes (Constantiou et al., 2015; Zhu, 2014); 25

Anadlise Logica (Constantiou et al., 2015; Zhu, 2014); 26

Quadro 6: Constructo e variaveis.

3.5.2.4. ldentificacéo dos Participantes

Para um maior entendimento em relacdo ao perfil dos participantes, foram
apresentadas 6 (seis) questdes (Apéndice A). As questdes foram elaboradas de acordo com a
necessidade desta pesquisa, com as quais se teve como objetivos iniciais identificar a idade e
género dos participantes de cada grupo.

Para diferenciacdo de grupos foi solicitado aos participantes informarem o grau de
instrucdo e se sdo avaliadores Ad hoc. O objetivo dessas questdes foi definir os grupos
experimentais, formado por avaliadores ad hoc e doutores; e um grupo de controle, formado
por discentes.

Por fim, os participantes puderam informar se possuem cargo de lideranca/ chefia e
tempo de atuacdo na docéncia, a fim de verificar se eles possuem experiéncia em processos de

tomada de decisdo e no ambiente académico.

3.5.25. Documentacdo Técnica do Instrumento

Aqui, estdo as principais descricdes para 0 entendimento técnico da solucdo
implementada na aplicagdo do sistema, contendo: a descricdo dos seus requisitos; o projeto
I6gico funcional e de dados, bem como detalhes de sua implementacdo. O objetivo dessa
documentacao é proporcionar uma Vvisdo abrangente dos recursos implementados e facilitar
que a ferramenta seja compreendida.

Os requisitos ndo funcionais que foram considerados para o projeto de

desenvolvimento do instrumento foram: a usabilidade, a manutenibilidade, a seguranca e a
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portabilidade. Esses requisitos, embora ndo estabelecam os servicos a serem disponibilizados
pela ferramenta, orientaram a arquitetura e as tecnologias adotadas durante o seu
desenvolvimento.

Assim, para garantir a usabilidade, o sistema foi desenvolvido com o foco e a
perspectiva do usuério. O sistema possui uma interface amigavel, é auto descritivo, possui
comunicagdo com o usuario através de feedbacks de sucesso, informacédo, aviso ou erro e
contém prevencdo de erros de usuario, tornando, assim, mais facil a realizacdo de qualquer
tarefa.

Para garantir a manutenibilidade, foi utilizado o estilo arquitetural Model-View-
Controller (MVC) fornecido pelo framework de desenvolvimento Laravel. Essa abordagem
consiste em separar 0s elementos de légica, dados e apresentacdo, que sdo essenciais em
aplicacdes web, facilitando a manutencéo do sistema.

No intuito de atender a seguranca, apenas pessoas que tenham sido autenticadas por
um componente de controle de acesso e autenticacdo podem visualizar informacdes, dado que
a confidencialidade permite esse tipo de acesso apenas as pessoas autorizadas. E, para garantir
a identidade de que somente pessoas vdo poder requisitar algum servico, foi utilizado o
servigo reCAPTCHA para impedir 0 acesso de robds.

Para garantir a portabilidade, foram utilizados recursos do CSS (Cascading Style
Sheets) para compatibilidade com navegadores antigos e para a adaptacdo da tela se adaptar
em diversos dispositivos. Por se tratar de um sistema web, ele funciona em qualquer sistema
operacional desde que utilize um navegador web.

Os requisitos funcionais séo:

e Possibilitar ao administrador cadastrar, editar, visualizar e remover o0s
curriculos;

e Possibilitar ao administrador alterar o tempo de visualizagdo dos curriculos;

e Possibilitar ao administrador cadastrar, editar e remover outros
administradores;

e Possibilitar ao avaliador participar da pesquisa, avaliando e classificando os

curriculos selecionados.

Para o desenvolvimento do instrumento foi utilizada a seguinte arquitetura/estrutura

em camadas fornecida pelo Laravel:
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e Camada Model: E a camada responsavel pelo tratamento dos dados vinculados
a uma base de dados.

e Camada View: E a camada responsavel por exibir dados para o usuério, seja em
paginas HTML, XML, etc.

e Camada Controller: E a camada responsavel por intermediar o Model e a View,

controlando as requisigoes.

Os requisitos tecnoldgicos do instrumento sao:

e PHP maior ou igual a 7.2.

e Laravel naverséo 7.

e Composer na versao 1.9.1.

e Mysql 10.4.10 - MariaDB - Source distribution.

O Quadro 7 apresenta os pacotes e bibliotecas utilizados para o desenvolvimento do

instrumento:

pt-br-validator - (https://github.com/LaravelLegends/pt-br-validator).
Template Adminty - (https://github.com/jovipac/adminty).

Select2 - (https://select2.org/).

DataTables - (https://datatables.net/).

Bootstrap Maxlenght - (https://github.com/mimo84/bootstrap-maxlength).
Font-awesome - (https://fontawesome.com/v4.7.0/).

Bootstrap - (https://getbootstrap.com/).

Jquery - (https://jquery.com/).

Jquery Slimscroll - (https://github.com/rochal/jQuery-slimScroll).
Jquery Ul - (https://jgueryui.com/).

Modernizr - (https://modernizr.com/).

Pnotify - (https://sciactive.com/pnotify/).

Popper.js - (https://popper.js.org/)

SweetAlert - (https://sweetalert.js.org/guides/)

Ckeditor - (https://ckeditor.com/)

J-pro Forms - (http://lazy-coding.com/j-forms-pro-advanced/docs/)
Themify-icons - (https://themify.me/themify-icons)

Icofont - (https://icofont.com/)

Feather - (https://feathericons.com/)

Linearicons - (https://linearicons.com/)

. Laravel Framework - (https://laravel.com/docs/7.x)

Quadro 7: Pacotes e bibliotecas utilizados para o desenvolvimento do instrumento.

Pacotes e
Bibliotecas




A Figura 11 apresenta o modelo relacional do instrumento:

| Curriculum v
idINT

» name VARCHAR(45)

» photo VARCHAR(65)

# resume VARCHAR(3000)

> body TEXT

# under_evaluation BOOLEAN

2 under_evaluation_datetime DATETIME

» count_rated INT

2 created_at DATETIME

# updated_at DATETIME

0

| 2
] User ¥ [ T]Timer v
7 id BIGINT idINT
# name VARCHAR(65) 2 time TIME

» email VARCHAR(190)
» password VARCHAR(255)
» created_at DATETIME
7 updated_at DATETIME
>

>

"] Classification ¥
id BIGINT

2 position TINYINT

@ curriculum_id INT

@ evaluator_id BIGINT

# created_at DATETIME

2 updated_at DATETIME
>

] Evaluator
id BIGINT
» gender ENUM('M', 'F)
2 age TINYINT
2 adHoc_evaluator ENUM('Sim', 'Nao')
# leadership_position BOOLEAN
2 teaching_time VARCHAR(45)
2 degree_of_education VARCHAR(45)
» ICDPD_logical_criteria ENUM('Sim’, 'Nao")
» ICDPD_what_logic_to_classify VARCHAR(255)
2 ICDPD_post-doctorate_abroad VARCHAR(255)

2 ICDPD_evaluation_selection_criteria ENUM(...)

2 ICDPD_improvements_postdoctoral_selection VARCHAR(255)

2 ICDPD_postdoctoral_fellowship_abroad VARCHAR(255)
2 ICDPD_evaluation_investments VARCHAR(255)
2 DMI_question_1 ENUM(...

2 DMI_question_2 ENUM(...

2 DMI_question_3 ENUM(...

2 DMI_question_4 ENUM(...

2 DMI_question_5 ENUM(...
» DMI_question_6 ENUM(...

2 DMI_question_7 ENUM(...

» DMI_question_8 ENUM(...

2 DMI_question_9 ENUM(...

# DMI_guestion_10 ENUM(....

2 DMI_question_11 ENUM(...

# DMI_guestion_12 ENUM(....

2 DMI_question_13 ENUM(...

» DMI_question_14 ENUM(...
2 DMI_question_15 ENUM(...

# DMI_guestion_16 ENUM(...

2 DMI_question_17 ENUM(...

» DMI_question_18 ENUM(...

» DMI_question_19 ENUM(...

» DMI_question_20 ENUM(...

2 DMI_question_21 ENUM(...

2 DMI_question_22 ENUM(...

2 DMI_question_23 ENUM(...
2 DMI_question_24 ENUM(...

2 DMI_guestion_25 ENUM(...

2 DMI_question_26 ENUM(...

Figura 11: Modelo Relacional do Instrumento.

3.5.3. Anadlise dos Dados

100

] RelevantAttribute v
idINT

2 attribute VARCHAR(65)

2 time_evaluation TIME

@ evaluator_id BIGINT

A analise quantitativa do Questionario DMI teve como objetivo realizar uma analise

descritiva exploratéria dos dados, criar indicadores para medir 0s conceitos intuitivo ou

racional, classificar cada participante em intuitivo ou racional, comparar os indicadores entre

0S grupos.
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O banco de dados era constituido por 361 individuos, avaliados por 4 variaveis de
caracterizacdo e 26 questdes que definiam a Capacidade Intuitiva (Q1 a Q13) e Capacidade
Racional (Q14 a Q26) do individuo. Para realizar a analise descritiva das variaveis
qualitativas e dos itens referentes as Capacidades, foram utilizadas as frequéncias absolutas e
relativas e na descricdo das varidveis quantitativas foram utilizadas medidas de tendéncia
central, medidas de dispersao e posi¢do dos dados. Além disso, para descrever os itens como
numéricos e os indicadores foram utilizadas medidas de posicao, dispersao, tendéncia central
e o intervalo percentilico bootstrap de 95% de confianca (Efron, 1993). Cabe ressaltar que a
escala Likert estava fixada entre 1 e 5.

Os indicadores foram criados a partir da média da pontuacéo referente as perguntas de
cada Capacidade, ap6s a realizacdo do processo de validacdo no qual foi avaliada a
confiabilidade através do indicador Alfa de Cronbach (A.C.) (Chin, 1998), sendo que é
necessario apresentar valor superior a 0,70 (Tenenhaus et al., 2005), ou valor superior a 0,60
no caso de pesquisas exploratorias (Hair et al., 2009) para ocorrer a validag&o.

Com o intuito de classificar os individuos em Intuitivo e Racional foi realizada uma
subtracdo entre o valor do indicador Capacidade Intuitiva e o valor do indicador Capacidade
Racional, sendo que se o individuo apresentasse um valor maior ou igual a zero, ele era
considerado um individuo Intuitivo e se apresentasse um valor negativo, ele era considerado
um individuo Racional.

Com o objetivo de relacionar as variaveis de caracterizacdo com os indicadores, foi
utilizado o Teste de Mann-Whitney (Hollander, 1999) para as variaveis com duas categorias e
o0 Teste de Kruskal-Wallis (Hollander, 1999) para varidveis com 3 ou mais categorias. Para
verificar a correlacdo entre as variaveis numéricas ou ordinais e os indicadores foi utilizada a
correlacdo de Spearman (Hollander, 1999). A correlacdo de Spearman é uma medida limitada
entre -1 e 1, sendo que quanto mais proximo o coeficiente estiver de -1, maior a correlacédo
negativa e quanto mais proximo o coeficiente estiver de 1, maior a correlacdo positiva. Por
fim, para relacionar as variaveis de caracterizagdo com a Classificacdo foi utilizado o Teste
Qui-Quadrado (Agresti, 2011) para as variaveis categoricas e o teste de Teste de Mann-
Whitney (Hollander, 1999) para a variavel numérica da amostra.

Ja a andlise qualitativa do inventario IDPE foi realizada atraves de anélise de conteido
por meio do software IRAMUTEQ. Desenvolvido na linguagem Python, o IRAMUTEQ

utiliza funcionalidades providas pelo software estatistico R. Apresenta varias possibilidades
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de processamento de dados qualitativos, permitindo diferentes formas de analises estatisticas
de textos, produzidas a partir de entrevistas, documentos, entre outras (Souza et al., 2018).

Foram realizadas analises de similitude e elaboracdo de nuvens de palavras. As
analises de similitudes sdo feitas a partir da Classificacdo Hierarquica Descendente (CHD) e
Anélise Fatorial de Correspondéncia (AFC), as quais consistem, respectivamente, na
categorizacdo dos segmentos de texto em fungdo dos seus respectivos vocabularios e na
representacdo de um plano cartesiano das diferentes palavras e variaveis associadas as classes
(Camargo et al., 2013).

As nuvens de palavras, por sua vez, tém sido amplamente utilizadas pelos
pesquisadores, e se tornado um meio cada vez mais popular de apresentar resumos estatisticos
de colecbes de documentos. S&o Uteis para resumir visualmente o contetdo principal do texto
e orientar intuitivamente os usuarios a explorar os temas centrais do texto (Cui et al. 2015).
Os tamanhos da fonte das palavras indicam sua relevancia ou frequéncia de ocorréncia.
Assim, as nuvens de palavras podem servir como ponto de partida para uma analise mais
profunda de um texto (Cui et al. 2015).

Por fim, para verificar a assertividade da tomada de decisdo realizada através do
modulo de selecdo de curriculos pelos participantes da pesquisa, foi realizada uma
classificacdo geral, ou seja, a classificacdo dos 40 curriculos Lattes. Para isso, foi realizada
uma média das posicdes recebidas por cada curriculo, separadas por grupos (experimental e
controle). Assim, cada curriculo apresentou uma média final para os Avaliadores Ad Hoc,
Doutores e Discentes.

A classificacéo final foi alcancada através da ordenacdo da média dos curriculos, para
a qual quanto menor a média do curriculo, melhor a sua posic¢do na classificacdo geral, visto
que poderiam ser classificados da 12 a 42 colocacdo. Assim, quanto mais proximos de 1,
melhor sua posicdo final na classificacdo geral dos curriculos e quanto mais proximo de 4,
pior sua posicdo na classificacao geral.

Para verificar a assertividade, os resultados da classificacdo geral de cada grupo foram
convertidos em arquivos similares aos resultados do Algoritmo de Recomendagdo e
Classificacdo, utilizado para a tomada de decisdo racional e descrito no topico 3.7. Foi
mantida a mesma quantidade de agrupamentos e quantidade de curriculos por agrupamentos
identificados no algoritmo. Desse modo, foi possivel verificar a assertividade da decisdo
humana, por meio da utilizagdo dos mesmos critérios que foram utilizados para verificar a

assertividade da tomada de decisdo racional. O teste realizado para a verificacdo da
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assertividade foi a Acurdcia, o qual representa a proporcdo de dados corretamente
classificados (Demsar, 2006; Han et al., 2012; Hossin et al., 2015).

3.6.  Decisdo Racional: Algoritmo de Recomendacéo e Classificacdo

Conforme citado por Brunsson (1982), a racionalidade total s6 poderia ser alcancada
por formulas matematicas ou programas de computador. Assim, a decisdo racional neste
trabalho foi simulada por algoritmos computacionais atraves do uso de inteligéncia artificial,
o qual explorou técnicas de selecdo de atributos, data mining e machine learning.

A Inteligéncia Artificial é a inteligéncia exibida pelas maquinas, em contraste com a
inteligéncia natural exibida pelos humanos e outros animais (Poole et al., 1998; Russell et al.,
2009; Nilsson, 1998; Legg et al., 2007). Coloquialmente, o termo inteligéncia artificial é
aplicado quando uma méaquina simula as fungbes cognitivas que 0s seres humanos associam a
outras mentes humanas, como aprendizagem, associacdo de padrGes e resolucdo de
problemas, sendo assim, a inteligéncia artificial tem como objetivo fazer com que o0s
computadores pensem ou que sejam téo inteligentes quanto os seres humanos (Russell et al.,
2009).

Assim, neste trabalho foram utilizados algoritmos de machine learning, subcampo da
inteligéncia artificial que se desenvolveu a partir do estudo de reconhecimento de padrées e
teorias de aprendizagem computacional (Yang et al., 2016). A aprendizagem de maquina
explora o estudo e construgdo de algoritmos e técnicas que permitem ao computador aprender
e fazer predicGes sobre os dados a partir da experiéncia adquirida, por meio da extracdo de
regras e padrbes de grandes conjuntos de dados e partindo deste conjunto obtém-se uma
concluséo (Mitchell, 1997).

A escolha por esse modelo computacional foi definida pela similaridade das
caracteristicas de funcionamento dos algoritmos de machine learnig e da intuicdo. Como
descrito no tépico 2.3, uma decisdo intuitiva tem como base a experiéncia (Barnard ,1938;
Lieberman, 2000; Klein, 1998, 2003), a aprendizagem implicita e explicita (Simon, 1991;
Tversky et al., 1971; Kahneman et al., 2009), e o reconhecimento, o qual consiste na
identificacdo de padrbes (Simon ,1992). Essas caracteristicas também sdo bases para o
desenvolvimento da inteligéncia do algoritmo e essenciais para as boas decisdes realizadas na

aprendizagem de maquina.
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Diante disso, foi desenvolvido um modelo para recomendacdo e classificacdo de
potenciais candidatos a bolsas de Pds-doutorado no exterior. Esse modelo consiste na
aplicacdo de algoritmos que buscam compreender a estrutura de dados existentes, ao
identificar padrGes e gerar regras para a recomendacdo. O procedimento inicial deste trabalho
foi a aquisicdo da base de dados dos pesquisadores bolsistas de pos-doutorado, em formato
XML a partir da Plataforma Lattes.

Obtidos os curriculos Lattes, iniciaram-se 0s procedimentos metodoldgicos. De forma
geral, todos os algoritmos desenvolvidos na construcao do sistema de recomendacéo, utilizam
a linguagem de programacédo Python (versdo 3.7), com auxilio da biblioteca Scikit-Learn. O
Python é uma linguagem de programacdo orientada a objetos e multiplataforma. Possui
estruturas de dados de alto nivel e uma abordagem simples, porém poderosa (Van Rossum et
al., 1995). E utilizada por alguns gigantes do mercado de tecnologia como o Google, Yahoo,
Microsoft e Nokia, e também em empresas de entretenimento como a Disney, na criacdo de
animagdes 3D (Summerfield, 2009).

A linguagem possui uma sintaxe clara e concisa, o que torna o codigo legivel e de facil
compreensdo ao desenvolvedor. Diversos tipos de estruturas, utilizadas em programacédo de
alto nivel, comp6em o Python, como, por exemplo, listas e dicionarios, além de um grande
namero de bibliotecas e frameworks de terceiros, que aumentam ainda mais o poder
computacional dessa linguagem de programacdo. O Python tem seu cddigo aberto com
licenca compativel a GPL (General Public License) e é mantido pela Python Software
Foundation (Deitel et al., 2002; Summerfield, 2009).

A linguagem de programacédo Python esta se estabelecendo como uma das linguagens
mais populares para a computacgdo cientifica, devido a sua natureza interativa de alto nivel e
seu ecossistema maduro de bibliotecas cientificas (Dubois, 2007; Milmann et al., 2011;
Pedregosa et al., 2011).

Na area de aprendizado de maquina, um dos modulos que fazem parte do Python é o
SciKit-Learn. O Scikit-learn € um modulo Python que integra uma ampla variedade de
algoritmos de aprendizado de maquina de ponta para problemas supervisionados e ndo
supervisionados (Pedregosa et al., 2011). Ele implementa varios métodos de classificagdo,
analise de regressédo, clustering e outros algoritmos relacionados ao aprendizado de maquina
classico (Gevorkyan et al., 2019). Dessa forma, a construcdo do algoritmo para a decisdo

racional apresentada neste trabalho foi distribuida em quatro etapas fundamentais. A Figura
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12 representa o fluxo do processo aplicado para essa pesquisa. Destacam-se as seguintes

secoes:

A)

B)

C)

A Secdo A- corresponde a etapa de aquisicdo dos dados, nos quais: os curriculos
Lattes possuem as informagdes historicas do pesquisador e suas atuacdes
profissionais, sendo a principal fonte de aquisi¢cdo de dados do processo; o Conceito
CAPES aqui relatado corresponde a aquisicdo da base de dados de todos os periédicos
e seus respectivos QUALLIS; regras do edital para bolsas em pds-doutorado no exterior
em CA-AE sdo identificadas atraves de pesquisa documental para a rotulagao posterior
dos dados;

A Secdo B- compreende a etapa de pré-processamento dos dados. Nessa secdo 0s
atributos identificados nos curriculos Lattes sdo estruturados e contados. Na fase de
rotulacdo, os artigos sdo reagrupados em novas categorias, de acordo com seus
respectivos QUALIS, e sdo aplicados pesos para todos os atributos. Uma nova
contagem é realizada, seguida da normalizacdo dos dados. Ao final desta etapa, tem-se
0 dataset para o treinamento do algoritmo.

A Secdo C- ilustra a etapa de treinamento do algoritmo que compde o sistema. Nesta
etapa de aprendizagem, foi utilizado o método ndo supervisionado k-means, para o
agrupamento dos candidatos de acordo com suas distancias e o algoritmo
supervisionado Random Forest Classifier, para a identificacdo das variaveis mais
relevantes e posterior classificacdo dos clusters. Por fim, ordenam-se as métricas

obtidas para recomendacao e classifica¢do dos curriculos.

D) Secdo D- apresenta a etapa de resultados.
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Figura 12: Fluxograma do processo de construcdo e aplicagdo da recomendacéo.

Os topicos a seguir descreverdo a metodologia utilizada em cada etapa da construcao
do sistema, e estdo distribuidos da seguinte forma: A) Etapa da aquisicdo de dados, detalhada
em 3.6.1; B) Pré-processamento, descrito na secdo 3.6.2; C) Treinamento do algoritmo,

compreende a secdo 3.6.3 e Validacéo do algoritmo, descrito na secéo 3.6.4.

3.6.1. Aquisicdo e selecdo do dataset

A extracdo dos curriculos foi realizada manualmente. Foram coletados curriculos de
pos-doutores contemplados com bolsas de pos-doutorado, de forma aleatoria, no total foram
1072 CL. Destes, 185 curriculos ndo apresentaram a data de inicio do p6s-doutorado e foram
eliminados do dataset. Assim, foram utilizados para o treinamento e aprendizagem do
algoritmo 887 CL. Como o objetivo do algoritmo é encontrar padrdes de produtividade futura,
para o treinamento ndo foi definido nenhuma area de conhecimento e nenhum tipo especifico
de pos-doutorado, visto que padrées de produtividade futura podem estar relacionados a

variaveis desconsideradas por alguma area ou algum edital especifico.
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3.6.2. Pré-processamento de dados

O pré-processamento de dados € uma etapa importante no processo de mineracdo de
dados e aprendizagem de méaquina. A coleta de dados pode resultar em discrepancias,
combinag6es impossiveis, valores ausentes, dentre outros. A qualidade dos dados € essencial
antes de executar qualquer andlise. A confiabilidade e disponibilidade sdo alguns dos fatores
que pode levar a uma interpretacdo bem-sucedida dos dados (Mena, 2012).

Se houver informacgdes inadequadas presentes ou dados ruidosos e ndo confiaveis, a
descoberta de conhecimento se tornard comprometida durante o processo de treinamento.
Além disso, o alto custo computacional associado ao processo de aprendizado é um grave
problema, pois esse custo estd diretamente vinculado ao tamanho do conjunto de dados de
treinamento, sendo possivel reduzir o custo computacional do treinamento através do uso de
técnicas de pré-processamento, afirmam Santos et al. (2019). Desse modo, 0s autores ainda
afirmam que os dados de pré-processamento auxiliam na alta precisdo e menor custo
computacional associado a fase de aprendizado. De modo geral, o pré-processamento de

dados estéa relacionado as seguintes atividades (Santos et al. 2019):

e Transformacdo de variaveis quantitativas (via padronizacdo ou normalizacéo);

e Reducdo de dimensionalidade do conjunto de dados (excluséo de preditores altamente
correlacionados ou utilizacdo de analise de componentes principais);

e Exclusdo de varidveis/observagdes com dados faltantes ou utilizacdo de técnicas de
imputacao;

e Organizacdo de varidveis quantitativas e qualitativas;

As etapas de pré-processamento estdo distribuidas nas seguintes secgdes: 3.6.2.1-
corresponde a pré-selecdo de atributos e estruturacdo de dados; 3.6.2.2- descreve 0

procedimento de contagem de curriculos e a se¢do 3.6.2.3- apresenta a pesquisa documental.

3.6.2.1.  Pre-selecdo de atributos e Estruturacéo dos dados

Para a pre-selecdo de atributos e contagem dos dados foi utilizado um algoritmo
especifico, denominado Extrator de Curriculos (EC), o qual faz parte do Software Predilattes
(Lopes, 2016). O algoritmo EC realiza a leitura das tags XML e identifica os elementos

(apéndice D) no curriculo. Esses atributos descrevem cada pesquisador, apresentando sua



108

evolucdo profissional, as producdes bibliograficas, técnicas e artistico-culturais, as
orienta¢Bes concluidas e em andamento, as formag6es complementares, e as participagdes em

bancas julgadoras, em eventos e congressos, dentre outros (Lopes, 2016).

3.6.2.2.  Contagem dos atributos

Apos a identificagdo e estruturacdo dos atributos do CL, o algoritmo EC realiza a
contagem de cada um, por ocorréncia. Esse processo € feito de forma automatizada para cada
CL disponivel no dataset. O resultado é uma base de dados estruturada, disponibilizada via
formato CSV (valores separados por virgula), na qual cada coluna corresponde a um atributo
e cada linha apresenta o somatorio do total de ocorréncias de cada atributo por curriculo,

conforme apresentado na Figura 13.
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Figura 13: Dataset gerado pelo EC.

O EC foi configurado para realizar a contagem dos ultimos 10 anos da vida académica
de cada pesquisador, anterior ao inicio do pds-doutorado. Ressalta-se que para os atributos
como ‘“‘ensino”, “extensdo” e similares sdo computados 1 para cada ano de atuagdo. Atributos
como capitulo de livro, apresentacdo em eventos e similares seguem o mesmo método para
cada publicagao/participacao.

Um procedimento adicional conferiu segmentacdo a contagem de artigos publicados,
ao gerar novos conjuntos de dados, e recalcular os artigos em novas categorias (atributos),
sendo elas: artigos Al, A2, B1l, B2, B3, B4, B5, C e sem Qualis (null). Foi adicionado
também um novo atributo denominado Scores-artigo. Com essas novas categorias, foram pré-
selecionados 81 atributos para a aprendizagem do algoritmo, os quais estdo descritos no

apéndice D.
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3.6.2.3. Pesquisa documental e rotulagéo dos atributos

Uma pesquisa documental consiste em um conjunto de procedimentos de estudo e
analise em documentos capazes de representar informacdes sobre o objeto, investiga o
significado das palavras, frases ou oragdes e retira delas as interpretacfes e classificagOes
conforme o interesse do pesquisador. Esse método de pesquisa é usado na investigacdo e
categorizacdo de fontes fisicas, mais comumente documentos escritos, sejam de dominio
publico ou privado (Bailey 1982; Payne et al., 2004). Bailey (1994) ressalta que a pesquisa
documental refere-se a analise de documentos que contém informacgdes sobre o fenbmeno que
deseja estudar.

Assim, nesta etapa foi realizada uma pesquisa documental em documentos fisicos e
digitais, editais e chamadas publicas em relacdo a selecdo de bolsistas de pds-doutorado para
identificar todos os critérios necessarios para aprovacao ou reprovacao, além do que se espera
de producdo cientifica de um pos-doutor. Através da pesquisa documental, foi possivel
identificar os atributos relevantes e definir pesos a esses atributos para o treinamento do
algoritmo, conforme exposto neste topico.

Em relacdo ao atributo artigos publicados, seguindo os padrdes nacionais das areas do
conhecimento, os quais costumam ponderar quantitativamente a producdo dos docentes/ano
utilizando-se como fatores de ponderacdo valores associados ao Qualis, adota-se aqui,
também, o critério que leva em conta tanto a quantidade, expressa pelo numero de
publicacBes, como a qualidade, expressa pela base Qualis.

Segundo Souza et al. (2002), as areas que fazem uso do Qualis contemplam critérios
editoriais e adotam os servicos do ISI ou do JCR, e as vezes indiretamente aplicam critérios
tais como: tiragem, periodicidade, divulga¢do, padronizacdo, normalizacdo etc.; a maioria das
areas que nao consideraram a aplicacdo do fator de impacto do ISI, relataram a aplicacdo de
algum critério editorial para a classificacdo. Porém, sobre o que se compreende por qualidade
no interior de cada area, observa-se que os critérios para a classificacdo de um periddico como
“A”, “B” ou “C” sdo bastante subjetivos, sendo que parte dessa avaliacdo advém da opinido
dos “pares” e do conhecimento que componentes das comissdes de area/avaliacdo tém dos
veiculos utilizados pelos programas de pés-graduacao. Assim, neste estudo foi adotado como
peso para os artigos a proposta de computo do Relatorio da Avaliacdo Quadrienal 2012-2017

(Quadrienal, 2020) de Administracdo Publica e de Empresas, Ciéncias Contabeis e Turismo,
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apresentado pela Coordenagdo de Aperfeicoamento de Pessoal de Nivel Superior (CAPES),

conforme descrito na Tabela 1.

Qualis Pontuacdo — ID-

Al 100
A2 80
B1 60
B2 50
B3 30
B4 20
B5 10
C 1

Tabela 1: Pontuacdo para publicacéo bibliografica em periddicos.

Para a experiéncia na formacdo de recursos humanos, foram definidos os pesos

apresentados na Tabela 2. Ressalta-se que para cada ocorréncia de um determinado tipo de

formacédo de Recursos Humanos, o ID é incrementado, conforme edital CA-AE.

Pontuacao -1D —

Orientacdo de Graduagdo 0.5
Iniciacdo Cientifica 1
Orientacdo de Mestrado 1
Orientacdo de Doutorado 15

Tabela 2: Pontuagdo para formacéo de Recursos Humanos.

Em relacdo aos outros atributos de mérito cientifico do bolsista, avaliados na

Chamada 22-2018 de Bolsas Especiais no Pais e Exterior, foram definidos os seguintes pesos

apresentados na Tabela 3:

Tipo

Pontuacéo

Participacdo em projetos de pesquisa

1 ponto por ano / Por projeto

Bolsista de Produtividade e Pesquisa

1 ponto por ano / Por projeto

Periodo de doutoramento

1 ponto para cada 5 anos

Vinculo com programas de pés-graduacdo ou com instituicdo com, 1 ponto por ano

graduacao na area

Lider ou membro ativo de grupo de pesquisa na area do projeto 1 ponto por ano

Coordenacdao de projetos de pesquisa, avaliados e financiados por | 1 ponto por ano

agéncias de fomento

Tabela 3: Computo para atributos da Chamada 22-2018.

Em relacdo ao atributo subjetivo “Institui¢do de Realizacdo do Doutorado”, foram

elencados dois rankings de avaliacdo institucional. Para as universidades internacionais e as
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melhores universidades brasileiras, foi utilizado para peso indice do QS World University
Rankings, o qual sdo classificagbes universitarias anuais publicadas pela Quacquarelli
Symonds, do Reino Unido. E considerada uma das trés classificacdes internacionais de
universidades mais influentes e amplamente observadas, juntamente com o Times Higher
Education World University Rankings e a Classificacdo Académica das Universidades
Mundiais. A QS World University Rankings concentra-se em quatro dimensdes: qualidade da
pesquisa, empregabilidade de poés-graduacdo, qualidade do ensino e perspectivas
internacionais.

Para as InstituicGes de Ensino brasileiras ndo contempladas no QS World University
Rankings foi utilizado como peso o atual indice Geral de Curso (IGC) de cada Institui¢do de
Ensino. O indice Geral de Cursos Avaliados da Instituicdo (IGC) é um indicador de qualidade
que avalia as Instituicdes de Educacdo Superior. Seu calculo é realizado anualmente e leva em

conta os seguintes aspectos (INEP, 2020):

e Meédia dos CPCs (conceito preliminar de curso) do ultimo triénio, relativos aos cursos
avaliados da instituicdo, ponderada pelo nimero de matriculas em cada um dos cursos
computados;

e Meédia dos conceitos de avaliagdo dos programas de pés-graduacdo stricto sensu
atribuidos pela CAPES na Ultima avaliacdo trienal disponivel, convertida para escala
compativel e ponderada pelo nimero de matriculas em cada um dos programas de pos-
graduacéo correspondentes.

e Distribuicdo dos estudantes entre os diferentes niveis de ensino, graduacdo ou poés-

graduacéo stricto sensu.

Como o score atribuido as Universidades apresenta maxima de 100, todos os valores
utilizados como peso foram divididos por 10. Portanto, a Universidade com o maior score
recebeu peso 10 (dez), visto que ela possui pontuacdo 100 no QS. Ressalta-se que apds esse
procedimento, instituicbes que apresentaram scores menores de que 1 foram desconsideradas.

Para os demais atributos, foram mantidos os computos gerados pelo algoritmo Extrator

de Curriculos, conforme descrito no apéndice D.


http://portal.inep.gov.br/web/guest/indice-geral-de-cursos-igc-
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3.6.3. Treinamento e aprendizagem do algoritmo

O ponto inicial para o processo de treinamento foi a implementacdo do método elbow,
que define a quantidade de clusters k. Uma vez definido, implementa-se o algoritmo k-means
para o agrupamento (em k clusters) dos candidatos, conforme suas similaridades. Em seguida,
o algoritmo supervisionado feature_importances do método RandomForestClassifier, para a
identificacdo das varidveis que mais explicam os dados e posterior classificacdo dos clusters
para a recomendacéo dos candidatos.

As etapas de treinamento estdo distribuidas nas seguintes secfes: 3.6.3.1- corresponde
a selecdo da quantidade de clusters; 3.6.3.2 - descreve o algoritmo k-means e a se¢do 3.6.3.3-

apresenta 0 método feature_importances.
3.6.3.1 Método Elbow

Uma variedade de técnicas esta disponivel para determinar o nimero de clusters em
um dataset. A maioria dos procedimentos utilizados por essas técnicas € por inspecao de
graficos e dendogramas. O método elbow apresenta-se como opg¢do para resolucdo do
problema de melhor escolha do argumento k (quantidade de cluster), que basicamente testa a
variancia dos dados em relacdo ao nimero de clusters, conforme (Ketchen et al., 1996).

O método Elbow € expresso pela soma dos erros ao quadrado — SSE (Equacéo 1):

K
SSE = Z Z I1X; — CillZ
K

=1 x;ESK

Equacéo 1: Método Elbow. Fonte: Ketchen Jr et al. (1996)

3.6.3.2 K-means

O clustering é um conceito importante e essencial do campo de mineracéo de dados e
é usado em varias aplicaces. A necessidade de organizar e aprender informag@es valiosas a
partir dos dados faz com que as técnicas de agrupamento sejam amplamente aplicadas em
muitas areas, como inteligéncia artificial, mineracdo de dados, reconhecimento de padroes,
dentre outras (Sivamani et al., 2019). O Clustering € um processo de aprendizado ndo
supervisionado, no qual os dados s&o divididos em grupos. Esses grupos representam o

comportamento similar dos objetos (Dubey et al., 2017).
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Existem dois tipos de clustering, sendo eles o (1) cluster hierarquico e o
particionamento de cluster. O clustering hierarquico corresponde a um conjunto de clusters
aninhados organizados na forma de arvore, ja o clustering de particionamento apresenta uma
divisdo dos objetos de dados em subconjuntos (clusters), de modo que cada objeto de dados
esteja em exatamente um subconjunto (Sivamani et al., 2019).

Dentre os algoritmos para resolver problemas de clustering, foi utilizado nesta
pesquisa o algoritmo de aprendizagem de maquina K-means. A opcao por esse algoritmo é
devido ao fato de que ele permite realizar agrupamentos de candidatos de acordo com a
similaridade de atributos, podendo assim recomendar os melhores grupos de candidatos, além
de permitir também recomendar candidatos individualmente, de acordo com a sua
proximidade em relacdo ao centroide do melhor agrupamento identificado.

O K-means é o algoritmo de particionamento mais usado na analise de cluster devido a
sua simplicidade e desempenho (Sivamani et al., 2019). A técnica de agrupamento K-means é
um método de andlise de agrupamentos que visa particionar observacdes em k agrupamentos,
nos quais cada observacdo pertence ao agrupamento com a média mais proxima (Saurabh et
al., 2011; Dubey et al., 2017).

O método K-Means é executado baseado no pardmetro de entrada K (numero de
agrupamento) e particiona o conjunto dos elementos de entrada em K grupos (Gan et al.,
2007; Manning et al., 2008). Ainda segundo os autores, o algoritmo funciona da seguinte

maneira:

1. Escolhe arbitrariamente K elementos da base de dados como 0s centros iniciais
dos grupos;

2. Calcula a distancia entre cada ponto e 0s centros dos grupos;

3. Cada objeto é atribuido ao grupo associado com o centro mais proximo, ou seja,
no grupo ao qual o elemento é mais similar, de acordo com o valor médio dos
elementos no grupo (centroide);

4. Atualiza as médias dos grupos, calculando um novo centroide para cada grupo;

5. Repete 0s passos 2 e 3 (com 0S novos centros) e 0 passo 4 até que ndo haja
mudanga nos centros;

6. Encerra o passo 5 quando ndo houver mudancas de elementos de um grupo para

outro.
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A Figura 14 ilustra o funcionamento do algoritmo K-means:
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Figura 14: Funcionamento do Algoritmo k-means. Fonte: Gan et al. (2007); Manning et al. (2008).

Uma das principais dificuldades para analise de agrupamento € decidir o nimero
correto de grupos, no qual raramente é conhecido, para cada tipo de conjunto de dados. No
entanto, a maioria dos algoritmos de agrupamento é projetada apenas para agrupar dados de
acordo com um numero previamente definido de grupos (Kodinariya et al., 2013). Se o valor
de k for muito pequeno, havera uma chance de colocar objetos diferentes no mesmo grupo e
se 0 valor de k for grande, os objetos mais semelhantes serdo colocados em grupos diferentes
(Sivamani et al., 2019).

Portanto, identificar o nimero de clusters é uma tarefa importante para qualquer
problema de cluster. Conforme citado na 3.6.3.1, existem algoritmos que sugerem o nimero
de cluster, como o Elbow Method utilizado neste trabalho (Kodinariya et al., 2013). Para esta
pesquisa, foram definidas as seguintes configurages para o algoritmo de agrupamento k-

means:

e Definicdo do ndmero maximo de interacbes do algoritmo k-means:

max_iter=300;
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e Definicdo do nimero de vezes que o algoritmo k-means serd executado com
diferentes centroides. O resultado final sera a melhor saida de n_init.
n_init=100;

e Determinar a geracdo de numeros aleatorios para inicializacdo do centroide:

random_state=0.

3.6.3.3 Random Florest Classifier

De acordo com Breiman (2001), Random Forest (RF) é um algoritmo de aprendizado
de maquina supervisionado que emprega um grande conjunto de arvores de decisdo usado
para tarefas de classificacdo e regressdo. O desempenho notavel da classificacdo, juntamente
com o treinamento e o ajuste relativamente simples, sdo os pontos fortes do algoritmo de RF,
salienta Menze (2009).

No caso da classificagdo, conforme Breiman (2001), o algoritmo de RF emprega um
conjunto de arvores de classificacdo, enquanto cada arvore é construida em uma amostra
inicializada dos dados originais. As arvores de classificacdo sdo construidas com base em
divisbes binarias recursivas, pois para cada divisdo, um subconjunto de varidveis de entrada
escolhido aleatoriamente é usado para encontrar a melhor divisdo binaria, aponta James
(2013).

O algoritmo de RF também pode ser usado para selecdo de recursos (Breiman, 2001);
isso é feito medindo a diminuicdo média da precisdo quando um recurso especifico é
removido do conjunto de recursos nas arvores. Se a deterioracdo da precisao apos a exclusdo
do recurso for ndo significativo, o recurso serda menos importante e vice-versa. O algoritmo de
RF atribui a pontuacdo de importancia a cada recurso atraves da utilizacdo do conceito
mencionado acima. Os escores de importancia dos recursos no classificador de RF podem,
portanto, ser avaliados e utilizados como critério de selecdo de recursos (Breiman, 2001;
Gregorultti, 2017).

Neste trabalho, esta etapa tem como objetivo reduzir a alta dimensionalidade presente
nos dados. Para isso foi considerado como processo de reducdo de variaveis o
RandomForestClassifier da biblioteca Sklearn, que utiliza o método de aprendizado
supervisionado, o qual empregou como alvo, a variavel Artigos-Publicados. Por sua vez, o
RandomForestClassifier possui 0 método feature importances que resulta o percentual
correlativo de cada varidvel em referéncia a varidvel alvo. Assim, serdo utilizadas as features

mais relevantes.
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3.6.3.4 Recomendacéo e Classificacdo dos Candidatos

Este algoritmo permite dois formatos de recomendacdo, sendo eles por grupo de
candidatos e por classificacdo de cada candidato. Inicialmente, foram obtidos os centroides
dos clusters para promover o calculo da distancia euclidiana de cada pesquisador candidato
aos centroides definidos no treinamento. Para a recomendacéo e classifica¢do, foi definido o
principal Cluster. A definicho do melhor cluster teve como base as features que mais
representam os dados, obtidas através do algoritmo RandomForestClassifier (RFC).

Uma vez conclusa a etapa de selecdo de features, pdde-se assim verificar a
frequéncia/score das variaveis em cada cluster, ao aferir a medida quali-quantitativa de cada
agrupamento dos dados, e por fim o seu ranqueamento, permitindo assim a recomendacéo de
grupos de candidatos.

Apds analise dos agrupamentos e definicdo do melhor cluster, compreende-se que as
melhores recomendacdes, dos candidatos produtivos, sdo aquelas que possuem a menor
distancia ao centroide do melhor cluster. Assim, serdo ordenados os scores das distancias dos

candidatos, o que permite a classificacao destes.

3.6.3.5 Validagao do Algoritmo

A verificacdo da assertividade é muito importante em Sistemas de Recomendacéo.
Essa propriedade visa quantificar a capacidade do sistema em realizar acertos (McNee et al.,
2006). A avaliacdo de um modelo de recomendacao e classificacdo envolve a verificacdo da
precisdo na identificacdo das amostras da classe de maior interesse, exemplos positivos,
contra os demais, exemplos negativos, conduzindo a uma analise das taxas de erro ou sucesso
obtidas. Diante disso, os valores que fornecem os subsidios necessarios sdo: True positives
(TP) — verdadeiros positivos, correspondem aos exemplos positivos corretamente rotulados;
False negatives (FN) - falsos negativos, correspondem aos exemplos positivos
incorretamente rotulados; False positives (FP) — falsos positivos, correspondem aos exemplos
negativos incorretamente rotulados; True negatives (TN) — verdadeiros negativos,
correspondem aos exemplos negativos corretamente rotulados (Witten et al., 2005; Han et al.,
2012).

Para verificar a assertividade do algoritmo de recomendacdo foram realizados dois
testes, sendo eles o Recall e a Acuracia. O indicador Recall, também chamado de taxa de

acerto, tem como objetivo mensurar a capacidade do sistema em fazer recomendagdes que
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serdo usadas pelo usuario. E definido como a proporgio de previsdes corretas da categoria
alvo. Seus célculos (equacdo 2) sdo realizados a partir das relagdes entre as frequéncias com
que cada caso ocorre (Shani et al., 2011). Assim, o recall é intuitivamente a capacidade do
classificador de encontrar todas as amostras positivas (Rezaeimehr et al., 2017).

A medida de Recall é definida como:

1 P
recall = = ———
n E TP + FN

Equacao 2: Medida de Recall. Fonte: Shani et al. (2011)

Por sua vez, a acuracia, determinada pela equacao 3, representa a propor¢do de dados
corretamente classificados, que conforme apontado por Demsar (2006); Han et al. (2012);
Hossin et al. (2015) é a medida mais utilizada na préatica devido a sua simplicidade de célculo,
aplicabilidade em problemas multiclasses e facilidade de interpretagdo do seu significado.

TP+TN
TP+TN+FPkFN
Equagdo 3: Medida da Acuracia. Fonte: Demsar (2006); Han et al. (2012).

Acuricia= A=

Para verificar a assertividade, foram analisados 0os mesmos 40 candidatos (curriculos
Lattes) utilizados para a tomada de decisdo. Para isso, foi realizado um novo ranqueamento,
considerando somente as informacGes dos trés anos apos a conclusdo do pds-doutorado no
exterior. Esse novo ranqueamento permitiu a comparacdo dos resultados antes e apds a
realizacdo do pos-doutorado no exterior de cada candidato. O objetivo foi verificar se o
candidato permanece no mesmo grupo recomendado pelo algoritmo de recomendagéo /
classificacao.

Foi verificada a assertividade em dois cenarios distintos: (1) no primeiro cenario,
denominado cenario de alta validade, foram consideradas as varidveis identificadas no pré-
processamento, ou seja, as variaveis representativas do modelo do algoritmo; (2) no segundo
cenario, denominado cenério incerto, o foco foi apenas as varidveis de internacionalizaco, as
quais se esperam que um pos-doutor no exterior exerca apés a conclusdo do pds-doutorado,
conforme Relatério do Grupo de Trabalho Internacionalizacdo da CAPES de novembro de
2019 (Internacionalizagéo, 2019).

As variaveis de internacionalizagdo consideradas para o cenario incerto foram: (1)

lecionar disciplina em universidade estrangeira, (2) producdo em cooperagdo internacional,
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(3) membro de corpo editorial internacional, (4) revisor de periodo internacional, (5) revisor
de projeto de fomento internacional e (6) organizacdo de evento internacional. Foram
mantidas as variaveis Artigos-Publicados e Score. Ressalta-se que para esse cenario incerto as
novas variaveis foram adicionadas ao treinamento, embora na maioria dos curriculos Lattes
elas ndo estiveram presentes no periodo anterior a realizacdo do pds-doutorado no exterior,
contudo, pressupbe-se que um pesquisador produtivo antes da realizacdo de um poés-
doutorado no exterior tende a ser produtivo nessas novas variaveis apos a realizacdo do pos-
doutorado no exterior. Assim, 0 cenario incerto apresenta um ambiente incerto para o
algoritmo, o qual também € incerto para os avaliadores humanos que selecionam e elegem

candidatos de pds-doutorado no exterior.

3.7.  Andlise dos Dados da Decisao Intuitiva versus Decisao Racional

Um dos procedimentos para interpretacdo de resultados pauta-se na Triangulacdo
(Marcondes et al., 2014). Nas ciéncias sociais, 0 termo triangulacdo, segundo Denzin (1978),
considera que, ao buscar um determinado conhecimento, o pesquisador precisara posicionar-
se em outros dois pontos de vista, no minimo, a fim de ajustar a adequada distancia e
angulacdo dos conceitos e posicionar-se definitivamente apds a andlise das visfes distintas. O
conceito basico de triangulacdo apresentado por Zappellini et al. (2015) diz que é um
procedimento que combina diferentes métodos de coleta e de analise de dados, diferentes
populacdes/sujeitos (ou amostras/objetos), diferentes perspectivas tedricas e diferentes
momentos no tempo, com o propdsito de consolidar suas conclus@es a respeito do fendbmeno
que esté sendo investigado.

Conforme sugerido por Denzin (1978), é utilizada a triangulacdo de investigadores,
em que diferentes grupos de participantes examinam a mesma situacdo e sdo feitas
comparacOes de dados ou de pontos de vista. Tais comparacGes devem ser sistematicas e
devem dar conta da influéncia do pesquisador sobre o tema e os resultados da pesquisa (Flick,
2009).

Dessa maneira, neste trabalho a triangulacdo € utilizada para comparar no cenario de
alta validade e no cenario incerto os resultados da assertividade da deciséo Racional por meio
do Algoritmo em relacdo as decisbes dos Especialistas e N&o Especialistas, levando em
consideragdo o estilo de decisdo de cada grupo, ou seja, intuitivos ou racionais, a fim de

responder as hipoteses aqui apresentadas.
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Também para a comparacdo dos resultados das assertividades, foi realizada uma
analise descritiva de “Ad Hoc”, “Doutores” e “Discentes”, por meio da utilizacdo de medidas
de tendéncia central (média) e dispersdo (desvio padrdo). Além disso, foi usado o método
Bootstrap (Efron et al., 1993) para calcular os intervalos de confianca das médias (IC). Na
primeira andlise, para verificar se a assertividade da tomada de deciséo dos grupos “Ad Hoc”,
“Doutores” e “Discentes” é semelhante, melhor ou pior em relagdo ao outro grupo, no
Cenario de Alta Validade e no Cenario Incerto. Também para verificar se a assertividade da
tomada de decisdo dos grupos “Experimental Intuitivo”, “Experimental Racional” e
“Algoritmo” é semelhante, melhor ou pior em relacdo ao outro grupo no Cenério de Alta
Validade e no Cenério Incerto.

Com o intuito de verificar se a acuracia dos grupos “Algoritmo”, “Ad Hoc”,
“Doutores” e “Discentes” sdo semelhantes entre si no cenario que mescla validade e
incertezas, calculou-se também o Teste D de Cohen (Cohen, 1988) para as médias, com o
objetivo de calcular o tamanho do efeito entre os grupos comparados. O Cohen d representa a
diferenca em desvios padrBes entre as médias de dois grupos. Isto é, se um d de 0,30 ¢
observado entre dois grupos, significa que a média de um dos grupos € 0,30 desvios padrdes
maior. Segundo Cohen (1988), o valor de d menor que 0,19 indica um tamanho de efeito ndo
significativo, valores de d entre 0,20 e 0,49 representam um tamanho de efeito pequeno,
valores de d entre 0,50 e 0,79 representam um tamanho de efeito médio, valores de d entre
0,80 e 1,29 representam um tamanho de efeito grande e segundo Rosenthal (1996) valores de
d acima de 1,30 indicam um tamanho de efeito muito grande. O software utilizado nas
analises foi o R (versédo 3.6.3).

Ja em outra anélise, a tomada de decisdo tanto pelo algoritmo, quanto pelos humanos
foi decidir quais os melhores curriculos Lattes. Para isso, a decisdo foi realizada em cima de
varios atributos dos curriculos. Nessa analise, o objetivo foi verificar se o algoritmo priorizou
as principais variaveis de forma mais semelhantes com os humanos intuitivos ou racionais, ou
seja, se o algoritmo era mais intuitivo ou mais racional. Para a verificacdo da
representatividade das variaveis foi realizado o teste da acuracia (Demsar, 2006; Han et al.,
2012; Hossin et al., 2015).



120

4. ANALISES E RESULTADOS

Neste capitulo, encontram-se dispostos o0s principais resultados encontrados com a
pesquisa, 0s quais foram estruturados em quatro partes: (1) Apresenta o perfil dos
participantes da pesquisa; (2) discorre sobre a percepcdo e visdo dos proprios Doutores e
Avaliadores Ad hoc acerca do pés-doutorado no exterior; (3) apresenta os resultados da
tomada de decisdo racional, apresentando cada etapa do algoritmo de
recomendacéo/classificacdo e (4) apresenta os resultados da tomada de decisdo intuitiva e por
fim, (5) descreve as comparagOes das assertividades dos grupos humanos versus a
assertividade do algoritmo.

4.1 Perfil dos Participantes da Pesquisa

Esta secdo apresenta o perfil dos participantes da pesquisa. Inicialmente, na se¢édo
4.1.1, sdo apresentados os dados demograficos de todos os participantes (Ad hoc, Doutores e
Discentes). Os dados demogréficos também sdo apresentados por grupos de participantes, a
fim de confirmar a experiéncia que 0s grupos experimentais primarios e secundarios possuem
em relacdo ao grupo de controle.

Assim a secdo 4.1.2 descreve o perfil dos Avaliadores ad hoc (Grupo Experimental
Primario); a secdo 4.1.3 delineia o perfil dos Doutores (Grupo Experimental Secundario) e a
secdo 4.1.4 apresenta o perfil dos Discentes (Grupo de Controle).

Em relacdo ao grupo experimental primario e secundario, a meta do presente trabalho
foi realizar uma distribuicdo do instrumento de coleta de dados de forma censitaria, abarcando
todos os docentes pesquisadores atuantes na pés-graduacgdo stricto sensu em administracéo,

economia e ciéncias contabeis.

4.1.1 Perfil dos Participantes

O total de participantes nesta pesquisa foi de 361 pessoas, sendo 229 doutores, dos
quais 117 se intitularam avaliadores Ad hoc, assim o grupo de doutores resultou em um total
de 112 participantes. O total de discentes que participaram desta pesquisa correspondeu a 132
(Figura 15).
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Figura 15: Participantes da Pesquisa

Em relacdo ao género, do total de 361 participantes, 236 (65,37%) sdo do sexo

masculino e 125 (34,63%) do sexo feminino (Figura 16).

65,37%

34,63%

Masculino Feminino

Figura 16: Género dos Participantes da Pesquisa

A Figura 17 apresenta o perfil de idade dos participantes em termos de frequéncia
absoluta. A distribuicdo de idade que os participantes possuiam quando houve a aplicacdo do
instrumento de pesquisa, possuiu como intervalo a idade minima de 17 anos e maxima de 75
anos, tendo a idade média de 39,89 anos e um desvio padréo de 14,52 anos (Figura 17). Além

disso, é possivel identificar que a idade que mais teve participacdo nessa pesquisa foi de 18
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anos e a idade central correspondeu a 42 anos. A distribuicdo da idade dos participantes foi
testada quanto a normalidade (teste de Kolmogorov-Smirnov). A hipotese de a variavel
‘Idade’ ter uma distribui¢do normal foi aceita, para um nivel de significancia de 0,01 (Favero

et al., 2009).
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Figura 17: Histograma de distribuigcdo dos participantes pela idade.

No que diz respeito a atuacdo em cargos de lideranca ou chefia, 149 (41,28%) exercem
cargos de lideranga e 212 (58,72%) nédo (Figura 18). Esse resultado demonstra que a maior

parte dos participantes podem ndo apresentar grande experiéncia em tomada de decisao.

58,72%

41 78%

Sim M &0

Figura 18: Atuacdo dos Participantes em Cargos de Lideranca ou Chefia
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No que tange a atuagdo na docéncia, 257 (71,19%) atuam ou ja atuaram como docente

e 104 (28,81%) nunca atuaram. A Tabela 4 apresenta a distribuicdo do tempo atuagdo na
docéncia dos participantes.

Tempo de Atuacéo Frequéncia %

Nunca atuaram 104 28,81%
Menos de 1 ano 7 1,94%
Entre 01 e 03 anos 9 2,49%
Entre 03 e 05 anos 14 3,88%
Entre 05 e 10 anos 33 9,14%
Mais de 10 anos 194 53,74%
Total n =361 100,0%

Tabela 4: Distribuicdo dos Participantes por tempo de atuagcdo como docente.

4.1.2. Perfil dos Avaliadores Ad Hoc

O grupo experimental primério, representado por Avaliadores Ad Hoc, obteve o total

de 117 participantes, sendo 87 (74,35%) do sexo masculino e 30 (25,65%) do sexo feminino
(Figura 19).

74,35%

25,65%

Masculing Feminino

Figura 19: Género dos Avaliadores Ad Hoc

A Figura 20 apresenta o perfil de idade dos participantes Avaliadores Ad hoc em

termos de frequéncia absoluta. A distribui¢do de idade que os participantes possuiam quando
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foi feita a aplicacdo do instrumento de pesquisa, possuiu como intervalo a idade minima de 32
anos e méxima de 73 anos, tendo a idade meédia de 49,97 anos e um desvio padrdo de 9,45
anos. Além disso, é possivel identificar que a idade que mais teve participacdo por parte dos
avaliadores Ad Hoc foi de 52 anos e a idade central correspondeu a 51 anos. A distribuicdo da
idade dos avaliadores Ad Hoc foi testada quanto a normalidade (teste de Kolmogorov-
Smirnov). A hipotese de a variavel ‘Idade’ ter uma distribui¢do normal foi aceita, para um

nivel de significancia de 0,01 (Favero et al., 2009).
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Figura 20: Histograma de distribuigdo dos avaliadores Ad Hoc pela idade.

No que diz respeito a atuarem em cargos de lideranca ou chefia, 68 (58,11%) atuam e
49 (41,0%) ndo atuam (Figura 21).



Figura 21: Atuacéo dos Avaliadores Ad Hoc em Cargos de Lideranga ou Chefia
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No que tange a atuacdo na docéncia, 117(100,0%) atuam ou ja atuaram como docente.

A Tabela 5 apresenta a distribuicdo do tempo de atuacdo na docéncia dos participantes

Tempo de Atuagéo Frequéncia %

Nunca atuaram 0 0,0%
Menos de 1 ano 1 0,85%
Entre 01 e 03 anos 0 0,0%
Entre 03 e 05 anos 2 1,71%
Entre 05 e 10 anos 14 11,97%
Mais de 10 anos 100 85,47%
Total n=117 100,0%

Tabela 5: Distribui¢do dos Avaliadores Ad Hoc por tempo de atuacdo como docente.

4.1.3. Perfil dos Doutores

O grupo experimental secundario, representado por pesquisadores doutores, obteve o
total de 112 participantes, sendo 82 (70,08%) do sexo masculino e 30 (29,92%) do sexo

feminino (Figura 22).
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Figura 22: Género dos Participantes Doutores
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A distribuicdo de idade que os Doutores possuiam quando da aplicagdo do instrumento

de pesquisa, possuiu como intervalo a idade minima de 29 anos e maxima de 75 anos, tendo a

idade média de 45,99 anos e um desvio padrdo de 9,57 anos. Além disso, é possivel

identificar que a idade que mais teve participacdo por parte dos Doutores foi de 43 anos e a

idade central correspondeu a 45 anos (Figura 23).

A distribuicdo da idade dos Doutores foi testada quanto a normalidade (teste de

Kolmogorov-Smirnov). A hipdtese de a variavel ‘Idade’ ter uma distribui¢do normal foi

aceita, para um nivel de significancia de 0,01 (Favero et al., 2009).

Histogram
[] Mean = 45 99
Std. Dev. = 8,571
N=112
12,5
10,0 — M
T

- Y11 IN
o
c —
S 757 \
T | —
@
2
i | / a \

50 / = \

2,5

00 T 1 T 1 T

e 30 40 50 60 ki 80
age

Statistics
age
N Valid 112
Missing 0
Mean 4595
Median 4500
Mode 437
Std. Deviation 94671

Skewness

Std. Error of Skewness
Kurtosis

Std. Error of Kurtosis
Minimum

Maximum

544
228
224
453
29
74

* p<0,05

Figura 23: Histograma de distribuicdo dos Doutores pela idade.
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No que diz respeito a atuarem em cargos de lideranca ou chefia, 61 (52,13%) atuam e
51 (47,87%) nédo atuam (Figura 24).

52,13%

47,87%

Sim N&o

Figura 24: Atuacdo dos Doutores em Cargos de Lideranca ou Chefia

Em relagdo a atuacdo na docéncia, 111 (99,11%) atuam ou ja atuaram como docente e

1 (0,89%) nunca atuou. A Tabela 6 apresenta a distribuicdo do tempo atuagdo na docéncia dos
participantes.

Tempo de Atuagdo Frequéncia %

Nunca atuaram 1 0,89%
Menos de 1 ano 2 1,79%
Entre 01 e 03 anos 5 4,46%
Entre 03 e 05 anos 7 6,25%
Entre 05 e 10 anos 14 12,50%
Mais de 10 anos 83 74,11%
Total n=112 100,0%

Tabela 6: Distribuicdo dos Participantes Doutores por tempo de atuagdo como docente.

4.1.4 Perfil dos Discentes

O grupo de controle, representado por discentes, obteve o total de 132 participantes,
sendo 67 (50,75%) do sexo masculino e 65 (49,25%) do sexo feminino (Figura 25).
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Figura 25: Género dos Participantes Discentes
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A distribuicdo de idade que os Discentes possuiam quando ocorreu a aplicacdo do

instrumento de pesquisa, possuiu como intervalo a idade minima de 17 anos e maxima de 62

anos, tendo a idade média de 25,96 anos e um desvio padrdo de 10,01 anos. E possivel

identificar também que a idade que mais teve participacdo por parte dos Discentes foi de 18

anos e a idade central correspondeu a 21 anos (Figura 26).

A distribuicdo da idade dos Discentes foi testada quanto a normalidade (teste de

Kolmogorov-Smirnov). A hipdtese de a variavel ‘Idade’ ter uma distribuicdo normal foi

aceita, para um nivel de significancia de 0,01 (Févero et al., 2009).
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Figura 26: Histograma de distribuicdo dos Discentes pela idade.
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No que diz respeito a atuarem em cargos de lideranca ou chefia, 20 (15,15%) atuam e
112 (84,85%) ndo atuam (Figura 27). Esse resultado é mais um fator que reforca a
inexperiéncia dos Discentes em processos de tomadas de deciséo.

84,85%

15,15%

Sim Mio

Figura 27: Atuacéo dos Discentes em Cargos de Lideranga ou Chefia.

No gue tange a atuacdo na docéncia, 29 (21,97%) exercem ou ja exerceram cargo de
docente e 103 (78,03%) nunca atuaram como docente. A Tabela 7 apresenta a distribuigdo do
tempo atuacdo na docéncia dos participantes Discentes.

Tempo de Atuagdo Frequéncia %

Nunca atuaram 103 78,03%
Menos de 1 ano 4 3,79%
Entre 01 e 03 anos 4 3,79%
Entre 03 e 05 anos 5 3,03%
Entre 05 e 10 anos 5 3,03%
Mais de 10 anos 11 8,33%
Total n=132 100,0%

Tabela 7: Distribuicdo dos Discentes por tempo de atuacdo como docente.

4.2 Visoes Sobre o Pos-doutorado no Exterior

Na presente secdo, ilustram-se questbes mais qualitativas e que dizem respeito as

percepgdes dos participantes em relacdo ao Pds-doutorado no Exterior. Ressalta-se que a
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insercdo dos comentarios pelos participantes na aplicacdo do instrumento de pesquisa era
obrigatoria, o que permitiu assim um maior entendimento sobre como 0s participantes veem o

po6s-doutorado no exterior.

4.2.1. Para que serve um Pos-Doutorado no Exterior

As nuvens de palavras nesta pesquisa foram construidas por meio da utilizacdo do
software Iramuteq. Foram elaboradas baseadas no texto das 361 participacdes registradas por
meio dos comentarios realizados pelos Avaliadores ad hoc (117 participa¢des), Doutores (112
participacdes) e Discentes (132 participagdes), quando realizada a aplicacdo do instrumento
de pesquisa.

A motivacdo da nuvem de palavras neste topico é revelar temas gerais de como 0s
participantes descrevem a utilidade da realizagcdo de um pds-doutorado no exterior. O objetivo
é confrontar as nuvens de palavras de cada grupo de participantes.

A identificacdo da representatividade, em relacdo ao que os Avaliadores ad hoc
descrevem como objetivo de um poés-doutorado no exterior, apresentou com maior
representatividade: pesquisa (69), networking (34), pesquisador (18), conhecimento (17),
experiéncia (13), area especifica (12), aprimoramento (11), atualizacdo (9) e

internacionalizacdo (7), conforme apresentado na Figura 28.
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Figura 28: Para que serve um pos-doutorado no Exterior (Avaliadores Ad hoc)
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Assim, pode-se notar que 0s temas mais relevantes, ou seja, mais citados pelos
Avaliadores Ad Hoc, reforcam que estes relacionam consideravelmente o tema p6s-doutorado
no exterior com o tema pesquisa, ou seja, ha um consenso entre os Avaliadores Ad hoc acerca
de que a realizacdo de um pos-doutorado no exterior visa a melhoria na qualidade da pesquisa
em sua respectiva area de conhecimento, através da ampliacdo e absorcdo de novos
conhecimentos e experiéncia internacional. Através da nuvem de palavras, nota-se também a
relevancia do tema atualizacdo, reforcando que ao realizar um pods-doutorado no exterior
busca-se modernizar a pesquisa e 0 pesquisador, ao se procurar as tendéncias atuais através da
vivéncia de novas realidades.

Além disso, demonstra também que os Avaliadores Ad hoc consideram o pds-
doutorado no exterior como uma oportunidade da criacdo e ampliacdo de redes de contatos,
novos parceiros internacionais, um networking entre pesquisadores/instituicdes nacionais e
internacionais, 0 que permite assim a realizacdo conjunta de pesquisas com estes atores que
estédo no berco do estado da arte.

Por sua vez, a identificacdo da representatividade em relacdo ao que os Doutores
descrevem como objetivo de um pos-doutorado no exterior apresentou com maior
representatividade: pesquisa (66), networking (31), pesquisador (25), conhecimento (20),
experiéncia (18), tema (10), aperfeicoamento (9), parceria (9), contato (8) e
internacionalizacdo (8), conforme apresentado na Figura 29.
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132

Pode-se notar que a nuvem de palavras dos Doutores e Avaliadores ad hoc apresentam
semelhangas. Os temas mais relevantes citados pelos Doutores também relacionam
consideravelmente o tema pos-doutorado no exterior com o0 tema pesquisa, ou seja, ha
também um consenso entre os Doutores no sentido de que a realizacdo de um pos-doutorado
no exterior visa a melhoria na qualidade da pesquisa em sua respectiva area de conhecimento.
Através da nuvem de palavras é possivel verificar a relevancia dos temas “aperfeicoamento” e
“aprimorar”, o que refor¢a que a visdo que 0s Doutores possuem em relacdo a realizacdo de
um pds-doutorado no exterior esta direcionada ao crescimento e qualidade, tanto da pesquisa
nacional, quanto do pesquisador, através da experiéncia internacional. O tema “networking”
apresenta grande destaque, juntamente com os temas ‘“parceria” e ‘“relacionamento”,
reforcando a relevancia da formacdo de rede de contatos com pesquisadores, instituicdes e
pesquisas internacionais.

Corrobarando com os principais temas, Kok (2005) afirma que a universidade deve se
internacionalizar, tanto pela aquisi¢do de valor ou dimens&o internacional, e colaborar para o
desenvolvimento cientifico em nivel supranacional, seja pelas suas atividades de formacéo,
seja pela qualidade e impacto de sua pesquisa.

A internacionalizacdo permite a realizagdo de experiéncias complementares ao
processo educacional no ambito da graduacdo e da pos-graduacdo. Esse processo de
internacionaliza¢do para fins estritamente académicos contribui para o desenvolvimento da
educacdo e da ciéncia, através da colaboracdo e da troca de experiéncias com agentes
estrangeiros (Kok, 2005).

Assim, a internacionalizacdo refere-se as trocas econdmicas, politicas, culturais entre
nacoes, e as relacbes que dai resultam. Pode ser aplicada a ciéncia na medida em que ocorre a
integracdo entre processos de ensino/aprendizagem, pesquisa e servicos relacionados a
educacdo superior em nivel internacional, no sentido da formacéo de uma sociedade global do
conhecimento que atenda a agenda internacional de pesquisa (Mercure, 2001).

Diante disso, a internacionalizacdo da ciéncia por meio de aprimoramento da producgéo
cientifica, com perspectiva de colaboragdo com pesquisadores estrangeiros, € um dos fatores
abarcados pela concessdo de bolsas no exterior pela CAPES. Espera-se que, a partir das
experiéncias e relagbes de colaboragdes cientificas no exterior, esses ex-bolsistas sejam
estratégicos na internacionalizagdo da pesquisa brasileira.

Abaixo estdo transcritas algumas das participacbes qualitativas e voluntarias dos

Avaliadores ad hoc e doutores que ilustram o tema internalizacao:
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“Internacionalizac¢do do pesquisador. Ampliar o olhar do professor pesquisador e dar a ele
uma experiéncia internacional. 1sso envolve ndo apenas conhecer outras universidades, como

também aproxima-lo dos temas mais atuais e do modo de fazer pesquisas no exterior.

(Ad Hoc)

“ Proporcionar internacionalizacdo do programa em que atua, proporcionando publicacdes
internacionais. ”’

(Ad Hoc)

“Ampliar a vivéncia internacional e cultural, além do repertorio para o trabalho com grupos e
organizagao. ”

(Doutor)

Por sua vez, o tema que apresentou maior destaque para os Avaliadores Ad Hoc e
Doutores foi o tema “Pesquisa”. Glanzel et al. (2002) relatam que o pds-doutorado no exterior
busca proporcionar o aumento da qualidade da pesquisa. Assim a pesquisa nacional tende a
ter maior visibilidade e consequentemente publicagdes mais relevantes.

Schott (2005) sugere que se alcanca uma maior qualidade da pesquisa nos paises em
desenvolvimento por meio de pesquisadores que tiveram a oportunidade de estabelecer e
manter comunicacao com 0s cientistas mais experientes dos paises mais avanc¢ados.

Abaixo foram transcritas algumas das participagdes dos Awvaliadores Ad hoc e

Doutores que ilustram o tema “pesquisa”:

“Melhorar a qualidade da pesquisa € do pesquisador.

(Ad Hoc)

Buscar a exceléncia em pesquisa, visibilidade a pesquisa nacional, publicac@es de alto
impacto. ”

(Ad Hoc)

“Serve para aumentar a qualidade da pesquisa”

(Doutor)
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O tema networking também apresentou forte destaque nas nuvens de palavras dos
Avaliadores Ad Hoc e Doutores. Nesse contexto Ackers (2005) e Jons, (2007) citam que o
pos-doutorado no exterior visa a vinculagdo do pesquisador a centros com maior intensidade
de conhecimento, onde séo estabelecidos os padrdes e os paradigmas cientificos que, dadas
essas caracteristicas, dispdem de condicOes satisfatorias para atrair o trabalho cientifico e
manter relacdes colaborativas de pesquisa com outros centros.

Assim, o pods-doutorado no exterior € parte essencial do percurso profissional e
determinante para a construcao do seu capital social (Musselin, 2004; Morano-foadi, 2005).

Por meio da criagdo das redes de colaboragéo internacional, as instituicbes se
beneficiam com a absor¢do de conhecimentos provindos de outros lugares, com as trocas e a
geracdo de novos saberes, muito dos quais ndo sdo difundidos por outros meios (Laudel,
2003). Por outro lado, o estudo e a pesquisa, no exterior sdo importantes elementos de
transferéncia de conhecimentos para os locais de origem. Os egressos trazem consigo e
disseminam em seu cotidiano académico ou profissional as informacdes, praticas, habitos,
valores que foram adquiridos, e viabilizam as relagcdes entre seus respectivos paises e aqueles
que os acolheram em sua trajetoria internacional (Altbach, 1997).

Alves et al. (2014) dizem que a colaboragdo cientifica pode elevar a publicacdo e a
visibilidade de um pais. O autor ressalta que Vvarios governos tém incentivado o
comportamento colaborativo de seus pesquisadores. Adams (2013) diz que se verifica, na
atualidade, uma forte tendéncia de escrita colaborativa envolvendo autores de diferentes
nacionalidades nos paises desenvolvidos.

Por sua vez, Cunha-melo (2015) coloca que transferéncia do conhecimento,
mobilidade de estudantes e pesquisadores no cendrio cientifico internacional, projetos
conjuntos e redes de cooperacdo de pesquisa sdo elementos considerados de grande
importancia para o desenvolvimento dos paises, uma vez que viabilizam seu crescimento e
sdo instrumento de solugdo de problemas socioecondémicos.

Abaixo estdo transcritas algumas das participacdes dos Avaliadores Ad hoc e Doutores

que ilustram o tema networking:

“O networking para troca de conhecimento e vivéncia é fundamental para ampliar os
conhecimentos dos integrantes dos grupos de pesquisas, gerar entrosamento, buscar novas

tecnologias. ” (Ad Hoc)
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“Principalmente para criar ou estreitar lagos com pesquisadores internacionais. Ou seja, para

criar ou fortalecer redes de pesquisa, visando o desenvolvimento cientifico do Brasil. ”

(Ad Hoc)

“Pos-doc no exterior serve para o pesquisador construir redes internacionais de colaboracao,
intensificar essas colaboragdes existentes qualificando sua produgdao como um todo. ”

(Doutor)

O poés-doutorado é uma experiéncia que contribuiu para criar e/ou fortalecer vinculos com as
instituices e pesquisadores estrangeiros, possibilitando a troca de experiéncias e o estudo
sobre um tema que seja de interesse para ambas as institui¢des. ”

(Doutor)

Em relacdo aos temas ‘“conhecimento”, “experiéncia”, “area especifica” e
“aprimoramento”, Recotillet (2007) aborda que a inser¢do em um programa de pos-doutorado
¢ uma forma de se obter um aprendizado em pesquisa, por meio do desenvolvimento e da
experiéncia valiosa da pesquisa em si, ou, de modo geral, por meio do aprimoramento de
habilidades cientificas e técnicas acumuladas em uma area especifica.

Abaixo foram transcritas algumas das participagdes dos Awvaliadores Ad hoc e

Doutores:

“Complementar a formacao em alguma area, aprimorando o conhecimento”.

(Ad Hoc)

“Para aprender ou se aprofundar em novas técnicas de pesquisa ou temas de pesquisa’.

(Ad Hoc)

“E uma complementac&o dos estudos. Para permitir que o pesquisador esteja mais proximo ao
estado da arte. ”’

(Doutor)
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“Para desenvolver competéncias técnicas: aprender/aperfeicoar em uma area especifica”.

(Doutor)

Por fim, corroborando com o tema “atualizagdo”, Kannebley et al. (2009) ressaltam
que o pds-doutorado seria uma atualizacdo na formacdo, de interacdo entre universidades
mirando uma nogéo de complementaridade interorganizacional e estabelecimento de relacdes
em rede, visto que as redes interorganizacionais favorecem melhores resultados de inovacéo e
capacitacdo para o conhecimento.

Abaixo estdo transcritas algumas das participacdes dos Avaliadores Ad hoc e Doutores

sobre o tema “atualizacao”:

“Visa atualizar o conhecimento do pesquisador”.

(Ad Hoc)

“Para fazer uma reciclagem e atualizacdo no conhecimento, estudando o que ha de mais novo
na area de conhecimento. ”

(Doutor)

Essas citacdes poderiam se estender, porém aqui foi apresentada uma fotografia da
realidade de como os Avaliadores ad hoc e doutores descrevem para que serve a realizacdo de
um pés-doutorado no exterior. As descricBes reforcam os temas centrais das nuvens de
palavras, tendo como foco a melhoria da pesquisa, a internacionalizacdo e o networking com

pesquisadores e instituices. Todavia, ha também o registro de posi¢fes extremas:

“Nao serve para nada. A maioria dos pds-doutorados que eu vejo s&o apenas umas

férias no exterior. ”

(Ad Hoc)

“Passeio remunerado com extra bonus de figurar bem no curriculo.”

(Ad Hoc)

“Muitos s6 vao passear.”

(Ad Hoc)
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“Nao serve para nada.”

(Doutor)

“Nao vejo utilidade.”

(Doutor)

Ja as respostas extremas aqui citadas revelam dividas quanto a necessidade da
realizacdo de um pés-doutorado no exterior. Ao considerar um pos-doutorado como férias ou
ano sabatico, reforcam a necessidade de parametros de avaliacdo e exigéncias futuras para 0s
pos-doutores, visto que a falta de exigéncias permite ao pesquisador obter resultados
minimos.

Essa necessidade corrobora com Castro (2013; 2017; 2020), o qual diz que existe a
necessidade de pardmetros confidveis e de indicadores de eficiéncia e eficacia dos estagios
po6s-doutorais e seu impacto sobre desempenho dos programas de pos-graduacédo, na producao
cientifica e tecnoldgica. As universidades carecem de subsidios, de indicadores de retorno das
politicas voltadas a capacitacdo de pessoal de forma a atender, efetivamente, as suas
necessidades de qualidade (Castro, 2013; 2017; 2020).

Portanto, a falta de indicadores/parametros confiaveis para avaliar os resultados da
realizacdo de um pds-doutorado no exterior, pode permitir que muitos utilizem desse recurso
para conhecer novos paises e de certa forma, usufruir de um ano sabaético.

Por fim, a identificaco da representatividade em relacdo ao que os Discentes
descrevem como objetivo de um poés-doutorado no exterior apresentou com maior
representatividade: conhecimento (50), experiéncia (19), area_especifica (17), pesquisa (16),
pesquisador (12), curriculo (10), especializar (9), aprofundar (9), aprimoramento (8) e cultura

(8), conforme apresentado na Figura 30:
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Figura 30: Para que serve um po6s-doutorado no Exterior (Discentes)

Através da nuvem de palavras, elaborada por meio das respostas dos discentes, pode-
se notar visualmente diferencas sobre a visdo dos discentes em relacdo aos Doutores e
Avaliadores Ad hoc. Os discentes relacionaram consideravelmente o tema “péds-doutorado no
exterior” com 0 tema ‘“conhecimento”. Adquirir conhecimento € uma resposta 6bvia como
objetivo da realizacdo de qualquer curso, independentemente de ser um pés-doutorado, uma
graduacdo ou um curso técnico.

H& uma discrepancia consideravel da representatividade entre o tema “conhecimento”
e 0s demais temas. Isso demonstra que a maioria dos académicos acredita que o pds-
doutorado no exterior representa apenas absorcao de conhecimento.

Entretanto, de forma mais discreta, outros temas obtiveram certa relevancia, como
experiéncia, area especifica, pesquisa, pesquisador, especializar, cultura e aprimoramento.
Assim, uma parcela dos participantes discentes entende o pds-doutorado no exterior como
oportunidade de aprimoramento do pesquisador e da pesquisa, através de novas experiéncias
em suas respectivas areas.

Um tema que também apresentou destaque corresponde ao tema “curriculo”, visto
que, houve discentes que associaram a realizacdo de um pés-doutorado no exterior & melhoria
do curriculo, inclusive relacionando-o a obtencéo de melhores vagas no mercado de trabalho.

Abaixo estd a transcricdo de algumas das participagGes dos discentes sobre o tema

“curriculo’;
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2

“Normalmente donos de empresas preferem curriculos com pés-doutorado no exterior.

2

“Melhores oportunidades de emprego.

“Abrir portas para sua vida profissional.

“Forte curriculo para se destacar como administrador. ’

E possivel identificar também respostas confusas, o que demonstra a falta de

conhecimento em relacédo ao pds-doutorado no exterior por parte dos discentes:

“Nao sei qual seria quesito de diferenga entre fazer um pos-doutorado nacional ou
internacional. ”’

unca pensei a respeito... mas acho que € uma oportunidade que abre varias outras portas.
“N t h rtunidad b t tas. ”

“E uma excelente chamada ter um pds-doutorado no curriculo. ”

“Um titulo com um peso significante.”

Ao analisar simultaneamente as nuvens de palavras dos Avaliadores Ad Hoc, Doutores
e Discentes, é possivel confirmar que o grupo experimental primario e secundario desta
pesquisa, representados pelos Avaliadores Ad Hoc e Doutores, apresenta um conhecimento
mais profundo sobre os objetivos de se realizar um pds-doutorado no exterior. Por sua vez, é
possivel concluir que o grupo de controle, representado pelos Discentes, apresentou apenas
um conhecimento superficial em relacdo a utilidade da realizacdo de um poés-doutorado no
exterior. 1sso confirma a experiéncia do grupo experimental e a pouca experiéncia do grupo

de controle em relagdo ao Pds-doutorado no Exterior.
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4.2.2. Como os participantes avaliam e quais melhorias sugerem para os critérios de
selecdo do Pos-doutorado no Exterior

Neste tdpico, serdo consideradas apenas as respostas dos participantes dos grupos
experimentais primarios e secundarios, Vvisto que esses participantes podem possuir
experiéncia e conhecimentos necessarios para avaliar e sugerir melhorias no processo de
selecdo do pds-doutorado no exterior.

A Figura 31 apresenta um comparativo da avaliagdo dos critérios de selecdo realizada

pelos Avaliadores Ad hoc e Doutores.

AVALIAGCAO - CRITERIOS DE SELECAO

Adhoc Doutores

[y

[#2F-

i 4 5

ESSIMO RUIM REGULAR BOM OTIMO

Figura 31: Comparativo da avaliagéo dos atuais critérios de selegdo

A avaliacdo dos critérios de selecdo realizada pelos Avaliadores Ad hoc e Doutores
apresentou semelhancas em seus resultados. Apenas 4 Avaliadores Ad hoc consideram o0s
critérios de selecdo como 6timo, 71 consideram bom, 37 regular, 4 ruim e 1 péssimo. Por sua
vez, 5 Doutores consideram os critérios de selecdo como 6étimo, 61 como bom, 41 regular, 3
ruim e 2 participantes consideram os critérios como péssimo.

A semelhanca dos resultados foi confirmada por meio da realizacdo de uma anova
(Tabela 8).
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ANOVA
Avaliac_num
Sum of Squares Df Mean Square F Sig.

Between Groups 38 1 138 208 583

Within Groups 104,739 26 A63

Total 104,877 227
Grupos N Média Desvio F p-valor

padréo

Ad hoc 116 3,62 0,66 0,298 0,585
Doutores 112 3,57 0,71

Tabela 8: Resultado do Teste Anova para a avaliagao dos critérios de selecdo.

Pelo resultado da Anova (p=0,585), verifica-se que ndo houve diferenca significativa
entre as médias dos grupos, ou seja, a avaliacdo dos critérios foi semelhante entre os
avaliadores Ad hoc e os doutores.

Através da Figura 32, é possivel visualizar que em ambos os grupos, mais da metade
dos participantes, sendo 61% dos Avaliadores Ad Hoc e 54% dos Doutores consideram 0s
critérios de selecdo como bom. Apenas 3% dos Avaliadores Ad hoc e 4% dos Doutores
acreditam na exceléncia desses critérios.

Entretanto, uma parcela relevante de ambos 0s grupos participantes considera 0s
critérios de selecdo como regular, e somado aos que consideram como ruim ou péssimo, tem-
se um total de 36% dos avaliadores Ad hoc e 42% dos Doutores.

Esses valores sugerem que parte dos Ad hoc e Doutores ndo estdo satisfeitos com 0s
atuais critérios de selecdo de candidatos, critérios que carecem de melhorias.

Ad hoc Doutores
T0% B0
1% 5404
B0% 50%
50%
40% 37%
40%
32% 0%
0%
20%
20%
10% .
3% 3% - - 3% 9%
0% % —
Otimo Bom Regular  Ruim  Péssimo Otimo Bom Regular  Ruim  Péssimo

Figura 32: Avaliacdo dos Atuais Critérios de Selecdo para P6s-doutorado no Exterior
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A prdpria literatura aponta que os critérios de selecdo sdo amplamente utilizados por
orgdos de fomento, mas possuem diversas criticas por parte até dos prdprios pesquisadores e
ndo se sabe se realmente beneficiam potenciais pesquisadores (Digiampietri et al., 2014).

Assim, o instrumento de pesquisa permitiu que os avaliadores Ad hoc e Doutores
pudessem sugerir melhorias nos critérios de selecao de p6s-doutorado no exterior. Do total de
117 Avaliadores Ad Hoc, 2,56% descreveram apenas concordando com os atuais critérios de
selecdo e 23,93% respondentes ndo apresentaram nenhuma sugestao de melhorias.

Do total de 112 Doutores, também 2,67% apenas concordaram com 0s atuais critérios
de selecdo e 25,89% dos respondentes ndo apresentaram sugestdes de melhorias.

Para identificar as sugestdes de melhorias mais citadas nas respostas dos Avaliadores
Ad Hoc e Doutores, foram elaboradas nuvens de palavras, visto que uma nuvem de palavras
apresenta uma visdo geral dos temas, o que facilitou a visualizacdo das principais sugestes
apresentadas. Ressalta-se que foram consideradas as sugestdes mais citadas, ou seja,
sugestdes de menor relevancia foram desconsideradas na nuvem de palavras, conforme Figura
33.

Avaliadores Ad Hoc Doutores

cdes

orientagéo

¢ proficiéncia_idioma
capacidade_de_lideranca

s publicagao
critérios_objetivos esquisadores_jovens
fator_h pul_:)ﬁcagao -Z| p qprojeto _l
p eretO 5 entrevista
tempo_de_titulagao_doutorado transparencia
lacuna_pesquisa_no_brasil sem_experiéncia_no_exterior

instituicdo_de_desfino

Figura 33: Sugestfes para Melhorias da Selecdo de Candidatos para P6s-doutorado no Exterior

A nuvem de palavras elaborada a partir das sugestdes dos Avaliadores Ad Hoc
apresenta como principal sugestdo o tema “projetos”. Avaliadores Ad hoc sugerem que
melhorias nas avaliagbes dos projetos de pesquisa devem ser implantadas, mas ndo detalham
quais melhorias devem ser realizadas. Muita énfase foi dada sobre a importancia do projeto
para o processo de selecdo. O tema “tempo de titulagdo do doutorado” apresentou forte
relevancia entre as sugestdes como novo critério de selecdo. Também com forte relevancia,

surge o tema “Publicagdes”, para o qual os Avaliadores Ad hoc sugerem a utilizacdo de novos
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rakings e ndo mais a utilizacdo do Qualis Capes, além da verificacdo do nimero de citacoes,
considerando o Fator H.

Ha um questionamento sobre a subjetividade do processo de selecdo. Diante disso,
alguns Avaliadores Ad Hoc sugeriram que fossem utilizados somente critérios objetivos, mas
sem entrar em detalhes de quais seriam os melhores critérios.

Outras sugestdes foram citadas, como avaliar a capacidade de lideranca e a produgéo
dos orientandos de cada candidato; verificar se a instituicdo de destino realmente é relevante
para a area em que se pretende realizar a pesquisa e por fim, beneficiar pesquisas que
realmente apresentam lacunas no Brasil.

Por sua vez, a nuvem de palavras elaborada a partir das sugestdes dos Doutores
apresenta também como principal sugestdo o tema “projetos”. Os Doutores também reforcam
que melhorias nas avalia¢fes dos projetos de pesquisa devem ser implantadas.

A realizacdo de entrevistas aparece como outra sugestdo de destaque, dando énfase a
realizacdo de entrevistas no idioma do pais de destino. Um forte questionamento descrito
pelos Doutores corresponde a transparéncia do processo de selecdo, sendo relevante critérios e
processos cada vez mais transparentes.

Um tema de destaque € o “pesquisador jovem”. Foi amplamente citado que o processo
deveria dar prioridade a novos pesquisadores, 0s quais ainda estdo no inicio de sua carreira
académica, com nenhuma ou pouca experiéncia no exterior. O argumento € que para
pesquisadores com curriculos consolidados e experiéncia no exterior pouco se acrescentaria
um pds-doutorado no exterior e para um pesquisador em inicio de carreira pode alavancar
suas pesquisas e redes de contatos.

Por fim, os Doutores também sugerem melhorias nos critérios de avaliacdo das
publicacGes e melhores testes para se confirmar a proficiéncia do idioma do candidato.

Calvosa (2011) diz que a tendéncia do po6s-doutorado no exterior € atuar como uma
oportunidade de complementacdo da formacdo por meio da insercdo em um trabalho de
pesquisa de ponta. O autor ressalta que se deve enfatizar projetos que gerem impactos e
supram caréncias existentes no pais de origem.

Em relagdo ao tema “projeto”, abaixo foram transcritas algumas das sugestdes

apontadas pelos Avaliadores Ad hoc e doutores:

“Dar mais énfase para o impacto e a plausibilidade (efetividade da realizagao) do projeto
proposto. ”

(Ad Hoc)



144

“Limitaria a projetos de pesquisa em que houvesse real lacuna no pais e uma necessidade de
acesso a equipamentos € pessoas nao disponiveis aqui. ”

(Ad Hoc)

“A qualidade do projeto de pesquisa deve ser tdo importante quanto o histoérico académico do
candidato. O estagio pos-doutoral ndo pode ser "prémio™ pelo desempenho pretérito, mas um
auxilio para o desenvolvimento de novas pesquisas € a inser¢ao em redes.”

(Doutor)

“Critérios como institui¢des de origem; volume de publicagdes; ou posi¢do profissional ndo
sdo bons indicadores por si. O pds-doutorado no exterior prima pelo desenvolvimento
enquanto pesquisador. A relevancia do projeto e motivag¢ao do candidato prevalecem.

(Doutor)

Por sua vez, o tema “tempo de titulagdo” teve amplo destaque pelos Avaliadores Ad
hoc. Calvosa et al. (2011), em seu trabalho, ressaltam a importancia do tempo de concluséo
do doutorado. Em suas andlises, identificou-se que a influéncia do pés-doutorado sobre a
produtividade cientifica € somente visualizada com mais de 8 anos de conclusdo do
doutorado. Os autores concluiram que também ndo se observou nenhuma modificacdo
positiva para a producéo cientifica dos recém-doutores.

Castro (2013; 2017), por sua vez, em um estudo de caso na USP, chegou a conclusao
de que os recém-doutores que ndo realizaram pds-doutorado possuiram desempenhos
superiores aos seus colegas que fizeram pés-doutorado, porém a situacdo se inverteu com o
poés-doutorado sendo benéfico para pesquisadores com mais de cinco anos de conclusdo do
doutorado.

Abaixo a transcrigdo de algumas das sugestdes apontadas pelos Avaliadores Ad hoc

em relacdo ao tema “tempo de titulagao™:

“Faltam critérios como o tempo de titulacao. ”

(Ad Hoc)

“Acrescentaria tempo de formacéo de doutorado. ”
(Ad Hoc)
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Os temas transparéncias e subjetividade do processo de selecdo também apresentaram
forte relevancia. Marsh et al. (2008) ressaltam que a subjetividade pode atrapalhar o processo
de selecdo. Cada avaliador geralmente lida apenas com alguns envios, podendo utilizar
referéncias diferentes, que podem introduzir viés no processo, em vez da imparcialidade
prometida. Muitas vezes, as medidas adotadas ndo impedem completamente a influéncia de
um comité tendencioso ou dos vieses cognitivos inerentes a mente humana (Kahneman, 2011,
Parreiras et al., 2018).

Parreiras et al. (2018) afirmam que é fato que a qualidade da decisdo pode degradar
por causa de conflitos de interesse no comité ou devido as limitagdes de conhecimento e
experiéncia dos avaliadores. 1sso faz com que haja a necessidade de maior transparéncia e
menor subjetividade no processo.

Em relacdo aos temas “transparéncia” e “subjetividade”, abaixo foram transcritas

algumas das sugestdes apontadas pelos Avaliadores Ad hoc e doutores:

Seria preciso algum tipo de método para que o avaliador ndo saiba quem esta avaliando. Um
sistema claro, transparente e bem explicado para avaliar o CV (de preferéncia um barema
considerando as especificidades de cada area). ”

(Ad Hoc)

“Critérios objetivos, claros e transparentes. Subjetividade ndo colabora para o
desenvolvimento de uma situacéo de pesquisa.
(Ad Hoc)

“Ampliaria a transparéncia dos processos. ”

(Ad Hoc)

“Creio que deveria ter etapas menos subjetivas, pois permite que candidatos sejam
beneficiados.”

(Doutor)

“Sou totalmente favoravel a adogao de critérios objetivos, mas deve-se ponderar o potencial
de contribui¢do futura dos pesquisadores.”

(Doutor)
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“Melhoraria a transparéncia, bem como oportunizaria o desenvolvimento de diferentes
critérios por estratos, levando em consideracdo a regido do pais, a caracterizagdo da IES de
origem (Federal, Estadual, Privada, etc...).”

(Doutor)

Outro tema de forte relevancia foi o tema “Publicagdes”. Issler et al. (2002) defendem
e privilegiam o uso do fator de impacto dos periddicos como quesito de ponderacdo da
producdo cientifica. Por sua vez, Castro (2013; 2017) opta pelo uso da base Qualis em
detrimento do fator de impacto, ele argumenta que o fator de impacto ndo é hegemonico e
unanime entre as diversas areas do conhecimento e também motivado pela busca de um indice
de mensuracao mais adaptado para a realidade brasileira (Castro, 2013; 2017).

Abaixo estdo transcritas algumas das sugestdes apontadas pelos Avaliadores Ad hoc e

doutores em relag@o ao tema “Publicagdes”:

“Acrescentar indice h dos candidatos. Impacto ja estabelecido (Fator H). ”

(Ad Hoc)

“Ranqueamento dos artigos das revistas ja publicadas, e por favor, ndo use qualis capes.
BYU, ABS e ABDC sao rankings de respeito que devem ser usados. ”
(Ad Hoc)

“Considerar as produtividade relacionada a pesquisa: publica¢des nacionais, internacionais,
livros e afins.”

(Doutor)

Um tema amplamente citado pelos Doutores foi o tema “pesquisador jovem”.
Recotillet (2007) diz que o pos-doutorado pode sim habilitar os recém-doutores a aumentar
sua producdo cientifica, 0 autor ressalta que se deveria priorizar os candidatos que ainda nédo
passaram por essa experiéncia, a fim de se obter consideraveis contribui¢des futuras. Como

pode ser observado abaixo, os transcritos foram sugestdes apontadas apenas pelos doutores:
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“Mais jovens sem experiéncia no exterior deveriam ter prioridade. Exatamente quem nédo tem
producdo internacional deveria ser escolhido. Agora, se a pessoa ndo tem nem produgéo
nacional, ai deveria ser penalizado.”

(Doutor)

“Avaliaria potencial de candidatos mais jovens, em detrimento de outros que ja possuem
titulacdo e carreira definida.”

(Doutor)

“Consideraria a necessidade de desenvolvimento de competéncias para quem precisa dessa
oportunidade de desenvolvimento. Atualmente pesquisadores ja consolidados acabam tendo
muito mais oportunidades que pesquisadores ainda em processo de amadurecimento.”

(Doutor)

“Acredito que poderiam ser valorizados recém doutores sem experiéncia prévia no exterior.”

(Doutor)

“Tao importante quanto olhar o que passou, seria olhar o que esta por vir. Ou seja, N0 meu
processo de escolha, talvez o candidato classificado em 4° devesse ser 0 primeiro pois esta
construindo a carreira e 0 pés-doutorado poderia contribuir muito.”

(Doutor)

“E mais interessante para o desenvolvimento da academia ter um candidato mais novo e que
ndo tenha tanta experiéncia internacional fazendo um p6s-doc no exterior do que focar em
candidatos que j& tem um curriculo excelente.”

(Doutor)

Por fim, o tema “orientagdes” também apresentou relevancia para os Ad Hoc e

Doutores. Abaixo estdo alguns transcritos:

“Avaliacdo da Produgdo cientifica dos orientandos de mestrado e doutorado do pesquisador
oriundas das suas dissertacdes e teses (potencializar resultados de seus orientandos). ”

(Ad Hoc)
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“Considerar a produtividade dos orientandos.”

(Doutor)

Cabe considerar que novamente criticas foram feitas pelos Avaliadores Ad Hoc e

Doutores, de acordo com 0s seguintes transcritos:

“Melhorar o entendimento dos pareceristas sobre para que serve um pos-doutorado. ”

(Ad hoc)

“Deveria haver um apoio para articulagdo institucional. E muito pessoal o processo. Meio
salve-se quem puder. E muito burocrético também.
(Ad hoc)

“Deixa-los mais claros. Os critérios nunca séo claros. Ademais, os critérios usualmente
facilitam quem é de universidade pablica, mas nunca os de universidade privada. Os de
publica ainda recebem salério, os das privadas ndo. ”

(Doutores)

“No Brasil vejo que muitos sdo péssimos, pois focam muito em fins (resultados objetivos).
Acho que vale a pena entender melhor o processo de cada candidato, levando em
consideragdo sua trajetéria como um todo. Fiz um do governo de Zurich que foi excelente. ”

(Doutores)

“Nao sei porque cada institui¢ao usa critérios diferentes. ”

(Doutores)

4.2.3. Resultados Esperados de um Pos-doutorado no Exterior

Este topico apresenta os resultados da analise de contetdo sobre o que 0s participantes
do grupo experimental primario e secundario esperam de um bolsista de pds-doutorado no
exterior. Dessa forma, diante das respostas descritivas dos participantes, foi realizada a

verificacdo da frequéncia dos termos. Os termos mais frequentes sugerem 0s principais
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resultados que os Avaliadores Ad hoc e Doutores esperam de um pdés-doutor no exterior.

Os principais resultados esperados pelos Avaliadores Ad Hoc consistem em:
Publicacdes em Geral; Pesquisa (financiamento internacional, realizada no exterior);
Networking; Retribuicdo ao Brasil; Alto Impacto; Producédo Internacional; Novos Projetos;
Ensino; Internacionalizacdo; Novos Conhecimentos; Qualidade; Abrir Portas aos
Orientandos; Avancos Cientificos; Compartilhar Conhecimento e Inovacao (Figura 34).
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Figura 34: Resultados Esperados (Avaliadores Ad hoc)

Por sua vez, os principais resultados esperados pelos Doutores sdo: Publicacdes em
geral; Pesquisa (financiamento internacional, realizada no exterior); Producdo Internacional,
Networking; Alto Impacto; Ensino; Qualidade; Resultados; Contribuicdo; Experiéncia;
Formacdo de Pesquisadores; Intercambio; Retribuicdo ao Brasil; Cooperacao Interistitucional,

Inovacao e Compartilhamento do Conhecimento (Figura 35).
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Figura 35: Resultados Esperados (Doutores)

Os resultados dos Avaliadores Ad Hoc e Doutores apresentam semelhancas. Ressalta-
se que grande parte dos resultados esperados estdo alinhados com o Relatério e
Recomendacdes - Grupo de Trabalho de Internacionalizacdo da CAPES de Novembro de
2019 (Internacionalizacdo, 2019). Entretanto, é possivel identificar que alguns indicadores
foram poucos citados ou sequer foram citados, o que pode demonstrar que para esses
indicadores talvez ndo estejam sendo dadas as devidas importancias, sao eles: (1) fomentar a
participacdo de docentes/pesquisadores estrangeiros como membros de bancas de defesa de
teses; (2) atuar em disciplinas no exterior, seminarios, comissdes e processos seletivos; (3)
organizacdo de eventos académico-cientificos no exterior; (4) a participacdo em comités
editoriais e em editoria de periddicos do exterior; (5) participagdo em programas
internacionais.

Isso reforca mais uma vez, conforme sugerido por Castro (2013; 2017); Kannebley et
al. (2013); Parreiras et al. (2018), a necessidade de indicadores obrigatérios a serem
cumpridos pelos bolsistas durante e apés a realizagdo do pds-doutorado no exterior, para que
sejam cobradas todas as a¢des de internacionalizacao.

O documento CAPES/BEX (2002) expde que a instituicdo de fomento:

financia estagio pos-doutoral no exterior de professores e pesquisadores visando ao
desenvolvimento de atividades de atualizacdo, cooperagdo e abertura de novas linhas
de pesquisa, sempre inseridas no contexto institucional de atuacdo do candidato. A

natureza das atividades desse programa possui uma perspectiva de cooperacgao entre
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professores e pesquisadores, [...] CAPES/BEX (2002)

Maganhotto et al. (2013) declara que espera que 0 po6s-doutorado traga beneficios no
trabalho e producgdo docente, pois, com a imerséo e atualizagdo de doutores no d&mago do
estado da arte em que atuam, pressupde-se que este doutor ird melhorar qualitativa e
quantitativamente a sua producdo cientifica, além de melhorar sua pratica de pesquisador e
orientador e, consequentemente, fortalecer o programa em que esta inserido. Castro (2007;
2013) salienta que a questdo envolta no Pés-Doutorado no Exterior enquanto item extra e
opcional da carreira académica é fomentar o contato de doutores brasileiros com os melhores
programas fora do pais, tendo em vista que a complementaridade da formacédo de recursos
humanos de primeira linha requer a aquisicao de conhecimentos de fronteira e a socializacéo
em ambientes nos quais ele é gerado, com a expectativa de que com o estagio p6s-doutoral,
haja beneficios no trabalho cotidiano e na producéo cientifica docente, bem como beneficios
(ou impacto positivo) para o programa de pés-graduacao de origem.

Ao se conceber o pos-doutorado como um processo de interacdo entre universidades,
em que pesquisadores sdo postos em contatos com instituicdes relacionadas com o estado da
arte de uma determinada area, nota-se que se embute nesse processo a no¢do de
complementaridade interorganizacional para o avan¢o do conhecimento cientifico.
Compartilhar € um dos beneficios amplamente reconhecido pelas relacdes diretas entre atores
em uma rede (Kannebley et al., 2013). Abaixo estdo transcritos alguns dos resultados

esperados pelos Avaliadores Ad Hoc e Doutores:

“Estar apto a atuar na formacao de pesquisadores no Brasil. Abrir o mercado de trabalho
internacional para pesquisadores que se doutoram no Brasil. ”

(Ad hoc)

“Espero que seja alguém que abra portas para seus futuros orientandos. ”

(Ad hoc)

“Devolva o investimento de uma forma produtiva para a sociedade e institui¢ao de ensino. ”

(Ad hoc)
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Que convide membros do exterior para bancas, que construa um caminho para enviar
orientandos para sanduiche com universidades estrangeiras. ”

(Ad hoc)

“Aumentar a quantidade e a qualidade das pesquisas, melhorar as aulas ministradas, atuar
como lider de grupo de pesquisa em sua institui¢ao. ”

(Ad hoc)

“Impactos no conhecimento e na sociedade dos resultados gerados. ”

(Ad hoc)

“Maior produtividade no ensino, pesquisa e extensao. ”

(Doutor)

“Conclusdo do projeto que foi desenvolver (que envolva alguma disseminagdo dos resultados
para o pais de origem/provedor da bolsa). Melhora no método e conteddo das aulas que
ministra. Expansdo da vivéncia cultural, linguistica refletiva na profissdo, bem como
facilitagdo para o intercambio de institui¢des e pesquisadores. ”

(Doutor)

Que traga de 1& inovagdes ou novas ideias de implantacdo em seus programas no Brasil. Ou
que tenham avancado no conhecimento de alguma éarea ou tema escolhido. ”

(Doutor)

“Uma carreira internacionalizada: colaboragdes com parceiros internacionais, projetos
internacionais, cotutelas, orientacfes e docéncia como professor/pesquisador visitante em
universidades estrangeiras. Retornos claros para a IES de origem no Brasil. ”

(Doutor)

“Melhoria das aulas de graduacéo e pds-graduacédo ao retornar a universidade de origem. Que
empenhe na criagdo de termo de cooperacao interinstitucional. ”

(Doutor)
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Cabe salientar que o resultado mais esperado correspondeu a “publicagdes”. Castro
(2013; 2020) expde que o pds-doutorado no exterior caracteriza-se por ser um processo de
interacdo e de socializacdo entre pesquisadores, em que se estabelecem situacdes de
aprendizagem por meio de conhecimentos que sdo eminentemente tacitos, porém espera-se
gque O processo possa convergir para novas publicagdes cientificas que possuem carater
explicito e possam ser compartilhados e disseminados pela comunidade académica. Abaixo ha

transcritos sobre o tema “publicagdes’:

“Que consiga publicar mais em journals internacionais.

(Ad hoc)

“Aumentar o nimero e a qualidade de publicagdes (artigos, livros e capitulos). ”

(Ad hoc)

“Publicacbes em periddicos internacionais com alto fator de impacto. ”

(Ad hoc)

“PublicacBes em periodico referéncia na area. ”

(Doutor)

“Elaboragdo de um trabalho cientifico, de preferéncia um artigo publicado em revista
internacional.

(Doutor)

Outro resultado esperado que também apresentou relevancia para os Avaliadores Ad
Hoc e Doutores consiste no networking. No ambiente académico, a formacgédo de redes de
cooperacdo formal ou informal € uma das bases do desenvolvimento cientifico. Por meio de
diversas atividades, tais como projetos interinstitucionais, formacao de grupos de pesquisa, da
participacdo em bancas de avaliacdo, do envolvimento em programas e cursos de outras
instituicOes de ensino, da participagdo em simpdsios, seminarios e congressos, e de trabalhos
conjuntos de consultoria e pesquisa, 0s vinculos entre pesquisadores sdo criados (Gazda et al.,
2010).
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Autores como Moody (2004) ressaltam o fato das relagcbes sociais terem papel
fundamental na construcdo do conhecimento cientifico; nessa perspectiva da sociologia do
conhecimento, enfatiza-se o fato de que o conhecimento cientifico é gerado socialmente,
sendo intensificado por meio das interacdes, relacbes sociais e redes de colaboracdo. E a
interseccdo do pds-doutorado ocorre, conforme Castro (2010), em prol da promocgédo de maior
interacdo e de intensificacdo das relagdes sociais entre pesquisadores (Kannebley et al., 2013).
Powell (1998) articula que as redes inter-organizacionais propiciam melhores resultados de
inovacao.

Nessa intersec¢do entre organizacgdes, universidades, laboratorios e projetos conjuntos,
Popadiuk et al. (2006) afirmam que o processo criativo é também considerado um sistema
social e as fontes de ampliacdo do conhecimento ndo residem exclusivamente dentro da
organizacdo, ao contrario, podem ser encontradas também nas redes e interacdes (Powell,
1998; Ahuja, 2000). Ideias que reforcam a importancia do pds-doutorado enquanto item de
socializagdo entre pesquisadores de diferentes instituigdes, seja para a construcdo de uma
pesquisa conjunta ou seja para a insercao em uma rede de pesquisa ja estabelecida (Kannebley
etal., 2013).

Vista como efeito do coletivo, hd uma gama de unidades de conhecimento inter-
relacionadas que extrapolam a prépria instituicdo e sdo geradas por conectividade com outras
instituicOes, universidades ou instituicbes de pesquisa, demonstrando que as instituigdes
beneficiam-se da proximidade para buscar crescimento por meio de um processo de co-
evolucdo, ou seja, evoluir com a producdo de conhecimentos inter-relacionados e
complementares que extrapolam a prépria organizacdo, sendo geradas no caso do pés-
doutorado por conectividade com outras universidades ou grupos de pesquisa (Antonelli,
1999).

Ajmal et al. (2007) apontam que a criacdo de novos conhecimentos exige a interacdo
social e a participacdo humana. As redes de cooperacao entre os pesquisadores em programas
de mobilidade possibilitam a criacdo de novos conhecimentos e propulsionam a geragéo,
absorcéo e adogéo de inovagOes. A capacidade de criacdo de conhecimento dos atores da rede
estd diretamente relacionada com a sua interagdo com outros atores, num processo de
aprendizagem coletiva que envolve trocas de conhecimento parcialmente tacito e
parcialmente codificado (Gazda et al., 2010).

O conceito de Polanyi (1966), posteriormente utilizado por Nonaka e Takeuchi (1997)

para desenvolver a teoria da criacdo de conhecimento, de que o conhecimento ndo é privado,
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mas sim social enfatiza que este é socialmente construido e se funda sobre a experiéncia
pessoal da realidade. O conhecimento sO é possivel de ser adquirido quando o individuo se
encontra em contato direto com situacGes que propiciam novas experiéncias, que sdo sempre
assimiladas a partir dos conceitos de que o individuo ja dispbe — por natureza, tacitos
(Leonardi et al., 2014).

Abaixo estdo alguns transcritos sobre o tema “networking” descritos pelos Avaliadores

Ad Hoc e Doutores:

“Proposicdo de pesquisa com parceiros internacionais; criacdo de vinculos e parcerias entre as
universidades para a oferta conjunta de disciplinas e outras acdes. ”

(Ad hoc)

“Que retorne com parcerias estabelecidas de modo a alavancar internacionalmente a produgao
cientifica nacional. ”

(Ad hoc)

“Aumento das relagdes entre grupos brasileiros € estrangeiros na area de conhecimento do
bolsista.

(Ad hoc)

“Estabelecer relacionamentos duradouros e que na volta ao pais traga conhecimento e
tecnologia para o Brasil. ”

(Doutor)

“Estabelecimento de projetos de pesquisa conjuntos; possibilidade de insergdo em projetos
com fomento internacional; desenvolvimento pessoal. ”

(Doutor)

Por fim, um resultado esperado, questionado e criticado, em especial pelos
Avaliadores Ad hoc, consiste no compartilhamento do conhecimento apos a realizacdo do
pos-doutorado no exterior. Ipe (2003) expressa que compartilhar conhecimento € basicamente
0 ato de tornar o conhecimento disponivel para os outros, de tal forma que ele possa ser

utilizado. Algo que se traduz na melhoria do aprendizado, da inovagdo individual e
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organizacional, verificada pela geracdo de inovagOes de produto ou servicos (Riege, 2005).
De acordo com Karkoulian et al. (2010), o compartilhamento de conhecimento constitui-se
em processo essencial para o sucesso organizacional, como melhora no tempo de resposta,
produtividade, aprendizado e capacidade de inovacao.

O compartilhamento de informacdo e do conhecimento na academia pode ser
considerado uma atividade rotineira, uma vez que todo trabalho de pesquisa para ser
valorizado pelos pares precisa ser compartilhnado, mesmo que indiretamente, pela literatura
(Di et al., 2010). Em contraponto, Dokhtesmati et al. (2013) acreditam que mesmo havendo
uma demanda crescente por compartilhamento, os membros das instituicbes académicas
priorizam as atividades individuais e por isso ha pouca vontade em compartilhar
conhecimentos para alcancar objetivos comuns.

Abaixo estdo alguns dos transcritos sobre o tema “compartilhamento de informag¢ao™:

“Poucos compartilham o conhecimento adquirido no exterior. ”

(Ad hoc)

“Compartilhamento do conhecimento adquirido no exterior no Brasil e compartilhamento, no
exterior, dos conhecimentos adquiridos no Brasil. Algo que é pouco visto. ”

(Ad hoc)

“O ideal seria compartilhar o conhecimento adquirido com os estudantes de graduagéo e pos-
graduacdo. Agora, se a pessoa sO foi passear (como a maioria faz) s6 vai compartilhar fotos

dos lugares que visitou. ”

(Ad hoc)

Portanto, existem varios resultados esperados pelo pés-doutorado no exterior, mas de
um modo geral, busca-se a exceléncia da pesquisa e do pesquisador. O objetivo é que os
pesquisadores atuem com 0s cientistas de renome na sua area de conhecimento, que as
barreiras geograficas sejam superadas e que o0s custos de grandes pesquisas sejam rateados
entre diversos oOrgdos financiadores. Assim, espera-se uma maior produtividade para o0s

autores e co-autores e melhoria no impacto da investigacao (Li et al., 2013).



157

4.2 4. Investimentos versus resultados obtidos no Pés-Doutorado no Exterior

O presente topico apresenta os resultados da andlise das respostas descritivas dos
Avaliadores Ad hoc e Doutores em relagdo a pergunta: VVocé acha que os investimentos de
Pds-doutorado no exterior se justificam em relacéo aos resultados obtidos?

A Figura 36 demonstra que aproximadamente metade (49%) dos participantes Ad Hoc
acreditam que os investimentos se justificam em relacdo aos resultados obtidos. Porém, é
possivel identificar uma porcentagem significativa (19%) que acreditam que n&o, ou seja, ha o
investimento e pouco retorno para o pais e instituicao de ensino de origem, 10% disseram que
depende do empenho do pesquisador contemplado com a bolsa, existindo casos de sucesso e
de fracassos no investimento. Ndo souberam opinar 30%, por desconhecerem os resultados

obtidos pelos bolsistas ja contemplados e 2% néo responderam.

49%

19% 20%
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Figura 36: Avaliacdo dos Avaliadores Ad Hoc sobre os Investimentos versus Resultados

Por sua vez, em relacdo aos Doutores, a Figura 37 revela também que
aproximadamente metade (45%) dos participantes Doutores acreditam que 0s investimentos
se justificam em relagédo aos resultados obtidos, sendo 22% que acreditam que ndo e que oS
resultados apresentados atualmente necessitam de melhorias, 6% disseram que depende do
empenho do pesquisador contemplado com a bolsa. Nao souberam opinar 27%, por nao

disporem de dados com os resultados obtidos pelos bolsistas ja contemplados.
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Figura 37: Avaliacdo dos Doutores sobre os Investimentos versus Resultados

Houve Avaliadores Ad Hoc e Doutores que questionaram a auséncia de métricas,
indicadores obrigatorios e estudos que relacionem os investimentos com os resultados,

conforme descritos abaixo:

“Precisamos de critérios mais especificos de como devolve o investimento. ”

(Ad Hoc)

“Acredito que se os resultados tiverem sido positivos, isto foi decorrente a iniciativa propria
do pesquisador, pois ndo se cobra isto. ”

(Ad Hoc)

“Faltam melhores mecanismos de controle. Ndo se cobra publicagdes autorais, se cobra um
relatério e muitos pesquisadores apresentam como resultado publicacdes de orientados. Se o
pesquisador ndo fizer nada dificilmente tera problemas.

(Ad Hoc)

“Infelizmente ndo conhego um estudo que relacione a contribuigdo das pesquisas realizadas
no pos-doutorado com os investimentos realizados. ”

(Ad Hoc)
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“Os resultados sao pifios quando considerados no retorno a sociedade. Sequer hd métricas e

cobrangas”

(Doutor)

“E preciso ter claros os propésitos e resultados esperados bem como, 0s critérios
considerados. ”

(Doutor)

“Falta a adequada gestdo, como por exemplo, a propria mensuragao dos resultados, o controle
sobre a execucao dos resultados, etc. ”

(Doutor)

“Acredito que deveriam haver melhores indicadores ¢ metas a serem alcangados durante e
apos o0 pos-doutorado. ”
(Doutor)

Houveram muitas criticas por parte dos Avaliadores Ad hoc e Doutores:

“Os investimentos sdo baixos € o retorno ¢ equivalente. ”

(Ad Hoc)

“A maioria dos pdos-doutorados que eu vejo sdo de pessoas sem relevancia internacional
alguma. Por causa disto, essas pessoas chegam 14 fora e ndo tém a atencdo de ninguém, o que

faz com que o pds-doutorado seja apenas um passeio. ”

(Ad Hoc)

“Tem muita gente que vai para nucleos periféricos, academicamente falando, apenas para ter

um ano de férias e passeios custeado pelo contribuinte.

(Ad Hoc)
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“E mal administrado, como muitas politicas publicas direcionadas pelos interesses dos

proprios beneficiarios. ”

(Doutor)

“No ambito académico em que atuo, a maioria das pessoas estd mais preocupada com seu ego
e seu proprio curriculo do que criar redes de colaboracdo por meio de p6s-doutorado,

contribuindo, assim, com o PPG. ”

(Doutor)

“A maioria ¢ dinheiro publico jogado fora. Muitos aproveitam para passear ¢ fazer atividades

de baixa relevancia. ”

(Doutor)

Castro (2013; 2017) afirma que ha alto investimento e baixo resultado na realizagdo de
po6s-doutorado no exterior. O autor apresenta como resultados alcancados em sua pesquisa que
a realizacdo de um pés-doutorado no Brasil possui resultados pifios em termos de incremento
na producdo académica. Ja o P6s-Doutorado no exterior possui retorno ou influéncia mais
expressiva (Castro, 2013; 2017). No entanto, segundo ele, essa tendéncia de diferenciacédo
entre os docentes com e sem pos-doutorado ndo é tdo forte e incisiva. Assim, faz sentido a
concepgdo de pos-doutorado como instrumento ndo obrigatorio de “reciclagem”, e sim como
item opcional e extra da carreira docente.

O autor ainda ressalta que mesmo ap6s um maior tempo de conclusdo do doutorado,
diversos casos de pesquisadores com producdo e desempenhos similares sdo vistos,
independentemente da realizacdo ou ndo de pos-doutorado (Castro, 2013; 2017). O autor
apresenta como aspectos positivos produzidos pelo estagio pds-doutoral, especialmente 0s
realizados no exterior, a ampliacdo, mesmo que modesta, sobre a publicacdo em revistas
internacionais Qualis “A” de maior impacto, a manutengao das publicacdes em periodicos de
circulacdo nacional, além da reducdo expressiva em periodicos ndo classificados. Ele conclui
que a realizagdo de um pos-doutorado no exterior atualmente ndo parece ser o caminho mais

adequado para que melhorias na produtividade académica acontecam.
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Kannebley et al. (2013) observaram inimeros casos de docentes que ndo realizaram
um pos-doutorado e que possuiram producdo cientifica superior, em compara¢do com a
producdo cientifica de colegas que realizaram o pos-doutorado. Os autores concluem que nao
se pode afirmar que o pds-doutorado seja uma etapa essencial para o bom desempenho
académico, mas sim uma etapa opcional, Gtil e complementar para a carreira em pesquisa.

Mediante os atuais resultados, a CAPES deveria cobrar dos docentes o conhecimento e
os resultados adquiridos no estagio pos-doutoral (Castro, 2013; 2017). Existe falta de métricas
e indicadores, visto que o pais ndo tem mensurado o real impacto da qualificacdo formal dos
docentes sobre o desempenho de suas atividades. Também ndo tem se conseguido identificar
e carece de subsidios, de indicadores para o desenvolvimento de politicas voltadas a
capacitacdo de pessoal de forma a atender, efetivamente, as suas necessidades de qualidade na
prestacdo de servicos a sociedade (Castro, 2013; 2017).

Acuna et al. (2012) reforcam a importancia da busca por indicadores de bom
desempenho futuro por parte dos pesquisadores, atraves da indicacdo de tal demanda pelos
comités de contratacdo, agéncias de fomento e gerentes de departamentos que analisam
curriculos.

Aqui, nota-se que os docentes posicionam-se em prol de um maior rigor, seja ele
realizado por 6rgaos de fomento, a exemplo da Capes, seja realizado pela prépria IES. Essa
atitude parece derivar do proprio escopo do pés-doutorado, que é diverso, e de seu carater que
pode possuir importancia, mas também precisa ser repensado, reformulado e possuir melhores
parametros acerca das necessidades de aperfeicoamento, sejam elas individuais ou
institucionais (Castro, 2013; 2017).

4.3 Resultado da Decisdo Racional: Algoritmo de Recomendacéo

Esta secdo apresenta os resultados da deciséo racional, a qual foi realizada através de
um algoritmo de aprendizagem de méaquina. A deciséo foi alcancada pelo algoritmo atraves da
identificacdo de padrdes, apds o seu treinamento. Desse modo, através da experiéncia e
conhecimentos prévios adquiridos pelo algoritmo de Recomendagdo e Classificacdo de
candidatos a bolsas de pos-doutorado no exterior, foi possivel obter os presentes resultados.

Conforme resultados dos procedimentos alcancados na etapa de pré-processamento,
identificaram-se 887 curriculos com 81 varidveis. No entanto, para os cémputos, foram

utilizadas apenas as varidveis numéricas, o que resultou em um total de 51 variaveis
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consideradas.

Definido o dataset de treinamento, foi necessario promover o agrupamento dos
pesquisadores para identificacdo dos padrbes presente nos dados. Essa etapa consistiu na
execucdo do método Elbow, para a escolha da quantidade de clusters que melhor representam
a distribuicdo dos pesquisadores.

O referido método resultou, conforme resultado exposto na Figura 38, na suavizagdo
da curva no ponto quatro (k = 4 clusters), definindo assim a quantidade de clusters utilizados

para 0 agrupamento.

1e8 Elbow Method
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Figura 38: Escolha da quantidade de clusters

Ap0s concluida essa etapa, foi necessario compreender quais as variaveis que melhor
representam os dados, para ranqueamento dos clusters.

Inicialmente, devido a alta dimensionalidade presente nos dados, foi considerado
como processo de reducdo de variaveis o RandomForestClassifier (RFC), da biblioteca
Sklearn, que utiliza método de aprendizado supervisionado, o qual empregou como alvo, a
variavel Artigos-Publicados. Por sua vez, o RFC possui 0 método feature_importances que
resulta nos percentuais correlativos de cada variavel. Dessa forma, optou-se em utilizar as dez
primeiras features mais relevantes, as quais representam 72% das caracteristicas, conforme é

possivel apreciar na Tabela 9.
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Variaveis Importance %
ARTIGO-PUBLICADO 0.267264
SCORE-ARTIGOS 0.151574
ENSINO 0.053175

APRESENTACAO-DE-TRABALHO 0.045049

VINCULOS 0.045006

RANK-IES 0.042155

PARTICIPACAO-EM-CONGRESSO 0.034055

PARTICIPACAO-EM-PROJETO 0.029746

ORIENTACOES-CONCLUIDAS- 0.025616
PARA-DOUTORADO

CAPITULO-DE-LIVRO-PUBLICADO  0.021942

Tabela 9: Relevancia de atributos

Neste trabalho, decidiu-se usar apenas as dez variaveis mais relevantes, visto que a
partir da décima variavel os valores de relevancia eram inferiores a 1%.

Uma vez conclusa a etapa de selecdo de features, pdde-se assim verificar a
frequéncia/score das variaveis em cada cluster, aferindo a medida quali-quantitativa de cada
agrupamento dos dados, e por fim o seu ranqueamento. Para melhor entendimento, a Figura
39 expbe em grafico a frequéncia de cada atributo nos clusters.

Os resultados alcancados apontam como relevante a descoberta concernente a variavel
subjetiva RANK-IES, que possui pontuacdo referente a instituicdo de ensino cursada pelo
pesquisador durante o doutorado, além da varidvel APRESENTACAO-DE-TRABALHO.

Apds analise dos agrupamentos, definiu-se como melhor qualificado o cluster 3, pois,
apesar de possuir a segunda maior quantidade de publicagdes, possui 0 melhor score de
artigos publicados, implicando uma melhor qualidade dos Qualis de suas publica¢Ges, assim
esse cluster sera chamado de “Score”.

O cluster de namero 2 foi classificado como segundo melhor ranqueado, devido 0s
pesquisadores desse grupo possuirem uma efetiva participacdo em projetos e apresentacdo de
trabalhos em eventos, além de apresentarem uma alta quantidade de publicagbes, mesmo que

estes possuam um valor de Qualis menor em suas publicacdes. Diante dessas caracteristicas
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esse cluster sera denominado de “Trabalhos_Orientacfes”.

O cluster classificado na terceira posicdo € o de numeragdo 1, observando que neste,
foram agrupados os pesquisadores que obtiveram um baixo rank de suas respectivas
InstituicGes de Ensino Superior, assim esse cluster sera chamado de “IES_baixo_rank”. E por
fim, em Gltima posicdo, por suas baixas producées, coube ao cluster de numeragédo zero. Esse
cluster sera denominado de “Pesquisador_Sénior”, pois o tempo médio de término do
doutorado e graduacdo em relacdo aos demais grupos € superior. Assim esse cluster é

formado por pesquisadores com maior tempo de atuacdo até a realizacdo de um pos-doutorado

no exterior.
: PRODUCOES
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Figura 39: Raking dos clusters

A distribuicdo da base de treinamento dos 887 registros nos clusters deu-se em:

a) Pesquisador_Sénior: 507 pesquisadores
b) IES_baixo_rank: 262 pesquisadores
c) Trabalhos_Orientacdes: 83 pesquisadores

d) Score: 35 pesquisadores

Definido o ranqueamento, capturou-se os centroides dos clusters para promover o

calculo de distancia euclidiana de cada pesquisador candidato em relagdo aos centroides



165

definidos no treinamento. Para a base de dados dos candidatos as bolsas de pds-doutorado no
exterior, foram levados em consideracdo os pesquisadores da area de administragdo, em um
total de 40 candidatos.

A etapa aqui denominada de “recomenda¢do”, iniciou-se com o ajuste das escalas dos
dados de teste, através da funcdo MinMaxScaler, presente da biblioteca Sklearn. Com a
distribuicdo dos agrupamentos definidos, foram previstos os clusters pertencentes para a base

dos candidatos, os quais resultaram nas seguintes classificacdes:

a) Pesquisador_Sénior: 15 candidatos
b) IES_baixo_rank: 18 candidatos
c) Trabalhos_OrientacGes: 6 candidatos

d) Score: 1 candidato

De acordo com a analise dessa previsdo, pode-se observar que dos pesquisadores da
base da decisdo racional apenas um, o curriculo 30, pertence ao Score, classificado como o
melhor cluster.

Por conseguinte, calculou-se a distancia euclidiana n-dimensional, a qual pode ser
apreciada na equacdo 4, de todos os 40 candidatos aos 4 centroides, 0, 1, 2 e 3
respectivamente. Cabe salientar que o centroide é o ponto médio de todos os itens que

integram o cluster.

\/I[Pl —a) @)+t (o) = \’;’E‘{Px‘ - @)
i=1

Equacao 4: Distancia Euclidiana n-dimensional

Dado isso, 0s pesquisadores que possuem a menor distancia ao centroide
correspondem as caracteristicas que mais se aproximam da identificacdo média de cada
cluster, conforme afirma (Chen, 2018). Dessa maneira, compreende-se que as melhores
recomendacdes, dos candidatos produtivos, sdo aquelas que possuem a menor distancia ao
centroide do cluster 3. Assim, foram ordenados os scores das distancias dos candidatos,

conforme a Tabela 10, que apresenta 0s 5 primeiros candidatos.
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Identificador Diferenca
Cluster_3
Curriculo (3) 0.689055
Curriculo (20) 0.766121
Curriculo (21) 0.769639
Curriculo (12) 0.793225
Curriculo (28) 0.815007

Tabela 10: Ranqueamento dos melhores candidatos

Observadas as posi¢fes dos candidatos ranqueados, cabe salientar que o candidato
curriculo 3, foi 0 mais proximo do centroide 3. No entanto, pode-se observar que o candidato
curriculo 30 é o unico que originalmente pertencente ao cluster Score, mesmo que sua medida
de distancia ao seu centroide de origem esteja com um valor mais elevado que outros
candidatos. Dessa forma, observa-se que o candidato 30 possui uma pontuacao de atributos
mais elevada que a média dos pesquisadores do centroide 3, 0 que pode se caracterizar como
outlier.

Diante disso, conforme identificado, o candidato em questdo deve ser considerado na
recomendacdo, mesmo que sua distancia do centroide 3 seja mais elevada. Assim tem-se uma

nova classificacdo (Tabela 11):

Identificador NC3 Cluster Origem
Curriculo (30) 3.062974 3
Curriculo (3) 0.689055 2
Curriculo (20) 0.766121 2
Curriculo (21) 0.769639 2
Curriculo (12) 0.793225 2

Tabela 11: Ranqueamento final dos melhores candidatos e clusters de origem

Ao analisar a Figura 39, em especial os dois clusters mais relevantes, ou seja, 0
cluster Trabalhos_Orientagdes e o cluster Score, é possivel identificar que o cluster
Trabalhos_Orientagcdes apresenta um maior nimero de publicacdes de artigos, entretanto,
apresenta um score menor, ou seja publica-se mais, porém em revistas inferiores que o cluster
Score.

Alguns pontos podem influenciar o cluster “Trabalhos_Orientagbes” a apresentar
publicacbes inferiores. O cluster “Trabalhos_Orientagdes” apresenta maior quantidade de
orientacOes concluidas de teses de doutorado em relagcdo ao cluster “Score”. Logo, identifica-
se que hd uma relagdo entre quantidade de orientandos de doutorado, quantidade de
publicacOes e qualidade das publicacdes. Nesse caso, esses sujeitos podem possuir artigos em

conjunto com seus orientandos, sendo alocados como coautores. Muitos dos artigos
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publicados por meio de parceria com orientagdes de doutorado podem ser apenas para
cumprimento das exigéncias minimas de obtencdo de titulo, consequentemente, podendo ser
publicacBes em revistas de Qualis inferior.

A relacdo da quantidade de orientacdes concluidas relacionada a quantidade e
qualidade dos artigos publicados também estdo visiveis nos clusters “IES_baixo_rank” e
“’Pesquisador_Sénior. Ambos apresentam baixa quantidade de orientagfes e score maior
qguando comparados a quantidade de artigos publicados. Portanto, a quantidade de orientacdes
concluidas de teses de doutorado pode influenciar positivamente a quantidade de artigos
publicados, mas influenciar negativamente a qualidade das publicacdes.

O cluster “Trabalhos_OrientacGes” também se destaca na quantidade de trabalhos
apresentados em eventos. Essa variavel também tende a influenciar positivamente na
guantidade de artigos publicados e negativamente na qualidade das publicacdes. Trabalhos
publicados em eventos tendem a ser convertidos em publicagdes, entretanto, dependendo da
qualidade do evento e qualidade do trabalho, podem ser direcionados para periddicos de
menor relevancia.

Outro ponto que é possivel observar no cluster “Trabalhos_Orienta¢fes” consiste na
participagdo em projetos. Projetos tendem a ser convertidos em publicacdes, o que também
pode influenciar em uma quantidade maior de publicagdes nesse grupo. O cluster
Trabalhos_Orientagdes apresenta também, em relacdo aos demais clusters, uma maior
participacdo no ensino. Uma maior participacdo no ensino pode ter influéncia positiva em
relacdo a participacdo em congressos / eventos, apresentacdo de trabalhos e orientacdes.

Por fim, é possivel identificar que o Rank da IES que cursou o doutorado pode ter
influenciado sobre a qualidade e quantidade dos artigos publicados. O cluster
“IES_baixo_rank” ndo apresentou Rank da IES pelo doutorado ter sido cursado em
instituicdes que ndo foram contempladas no QS World University Rankings ou Indice Geral
de Curso (IGC), ou por apresentar score menor do que 1, portanto um score inferior a outras
IES.

Uma analise do tempo médio do término da graduacdo e doutorado em relagdo ao
inicio do pds-doutorado no exterior também foi realizada. Através da Figura 40, é possivel
identificar que o cluster “Pesquisador_sénior” apresentou um tempo médio do término da
graduacdo até o inicio da realizacdo do poés-doutorado de 23,93 anos, o cluster
“IES_baixo_rank” de 17,25 e o cluster “Trabalhos_OrientacGes” de 16,5 anos. Por fim, o

cluster “Score” apresentou tempo médio de 34 anos.
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Foi verificado se ha diferenca, entre os grupos, do tempo médio do término da

graduacdo por meio da realizacdo de uma anova (Tabela 12).

ANOVA
Média
Sum of
Squares df Mean Square F Sig.
Between Groups 640,356 3 213,452 5638 003
Within Groups 1387,544 36 38,543
Total 2027,900 34

Tabela 12: Resultado do Teste Anova em relacdo ao tempo médio do término de graduacao.

Pelo resultado da Anova (p=0,003), verifica-se que os grupos apresentam diferenca

significativa entre as suas médias, confirmada também através do teste de Tukey (Tukey,

1953).

Por sua vez, através da Figura 41, que apresenta o tempo médio do término do

doutorado em relacdo ao inicio do pos-doutorado no exterior, é possivel identificar que o

cluster “Pesquisador_sénior” apresentou um tempo médio de 10,71 anos, o cluster

“IES_baixo_rank” de 6,6 e o cluster “Trabalhos_Orientac6es” de 4,5 anos. Por fim, o cluster

“Score” apresentou tempo médio de 21 anos.
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Figura 41: Tempo médio do término do doutorado em relacéo ao inicio do pés-doutorado.

Foi verificado se ha diferenca, entre os grupos, do tempo médio do término do

doutorado por meio da realizagdo de uma anova (Tabela 13).

ANOVA
Média
Sum of
Squares df Mean Square F Sig.
Between Groups 387 685 3 129,230 14 416 ,0aa
Within Groups 322,71 36 8,964
Total 710,400 35

Tabela 13: Resultado do Teste Anova em rela¢do ao tempo médio do término do doutorado

Pelo resultado da Anova (p=0,00), verifica-se que 0s grupos apresentam diferenca
significativa entre as suas médias, confirmada também através do teste de Tukey (Tukey,
1953).

Ao analisar o tempo médio do término da graduacdo e doutorado em relagdo ao inicio
do pés-doutorado no exterior, é possivel identificar que o cluster “Score” apresentou apenas
um candidato. Por constar apenas 1 curriculo no cluster “Score”, ndo é possivel generalizar o
resultado. Todavia, ao desconsiderar o cluster “Score” na analise, € possivel identificar uma
tendéncia em relagéo aos outros cluster.

Considerando que o cluster “Trabalhos_Orientagfes” € o melhor, seguido pelo cluster
“IES_baixo_rank” e tendo o cluster “Pesquisador_Sénior” como o pior cluster, observa-se
que guanto menor o tempo médio do término da graduacéo e doutorado, melhor o cluster que
os curriculos estdo alocados. Esse resultado sugere que pesquisadores mais jovens podem

apresentar produtividade superior em relacdo a pesquisadores com um maior tempo médio de
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término da graduagdo e doutorado. Assim, identificou-se uma tendéncia de que quanto mais
jovem for o pesquisador, maior a produtividade e consequentemente mais recomendavel é
para o algoritmo.

Por fim, a verificacdo da assertividade do algoritmo foi realizada em dois cenarios
distintos: (1) no primeiro cenério, denominado cenario de alta validade, foram consideradas as
variaveis mais relevantes identificadas no treinamento do algoritmo; (2) no segundo cenario,
denominado cenario incerto, o foco foram apenas as variaveis de internacionalizacéo, as quais
se esperam que um pos-doutor no exterior exerca apés a conclusdo do pos-doutorado,
conforme Relatdrio do Grupo de Trabalho Internacionalizagdo da CAPES de novembro de
2019 (Internacionalizagéo, 2019).

Assim, para a verificacdo da assertividade, foram realizados novos agrupamentos dos
curriculos, considerando as producdes até trés anos apds a conclusdo do pds-doutorado no
exterior. 1sso permitiu verificar a assertividade antes e ap0s da realizagdo do p6s-doutorado. O
objetivo de verificar a assertividade é confirmar se o algoritmo recomendou corretamente
cada curriculo. A verificacdo da assertividade do algoritmo foi realizada através das técnicas
de recall e acurécia.

No cenario de alta validade, a taxa de acerto (recall) do algoritmo foi de 81% e a
acurécia foi de 77,5%, prevendo um total de 31 acertos a cada grupo de 40 curriculos
analisados.

No cenario Incerto, o qual envolve um consideravel grau de incerteza devido a analise
contemplar apenas as varidveis de internacionalizacdo, a taxa de acerto (recall) do algoritmo
foi de 31,6% e a acuracia foi de 30,0%, prevendo um total de 12 acertos a cada grupo de 40
curriculos analisados.

Os resultados das assertividades apresentadas demonstram que o algoritmo apresenta
melhor decisdo quando se tem previamente experiéncia e conhecimentos nas variaveis. Pode-
se observar que em um cendrio incerto, o indice de assertividade apresenta uma queda
expressiva. Nesse caso, ao se considerar que € um cendrio praticamente incerto e com pouca
informacdo anterior, tem-se em média 12 acertos em grupos de 40 curriculos, o que leva a
sugerir que algoritmos de aprendizagem de maquina apresentam desempenho superior quando
existem variaveis precendetes para a tomada de deciséo.

Ainda, ao analizar o antes e depois da realizacdo do pés-doutorado no exterior, foi
possivel identificar que no cenario de alta validade, a maioria dos curriculos (77,5%)

permaneceram nos mesmos clusters, 9% dos curriculos foram identificados em cluster com
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produtividade inferior e 13,5% foram identificados em cluster com produtividade superior.

Por sua vez, ao analisar o antes e depois no Cenério Incerto, o qual apresenta as
variaveis de internacionalizacdo, os resultados permitiram identificar que apos a realizacdo do
po6s-doutorado, 30% dos pesquisadores permaneceram no mesmo cluster, outros 37,5% foram
identificados em clusters com produtividade inferior e 32,5% foram identificados em clusters
com produtividade superior.

Considerado que todos os curriculos analisados foram de ex-bolsistas de poés-
doutorado no exterior, os resultados demonstram que a realizacdo ndo apresentou variacdes
expressivas na produtividade desses pesquisadores, visto que quando analisadas somente as
variaveis que representaram o modelo do algoritmo (alta validade), 77,5% dos curriculos
permaneceram nos Mesmaos grupos, ou seja, apresentaram produtividade similar e ao analisar
somente as variaveis de internacionalizacdo (incerto), ndo se observa uma tendéncia de
melhorias, pois uma porcentagem consideravel (37,5%) apresentou piora em sua
produtividade e outra parcela relevante (30%) permaneceu com produtividade similar.

Isso confirma o que dizem Acuna et al. (2012) que reforcam a importancia da busca
por indicadores de bom desempenho futuro por parte dos pesquisadores e também Castro
(2013; 2017) que afirma que a CAPES deveria cobrar dos pesquisadores o conhecimento e 0s
resultados adquiridos no estagio pos-doutoral, pois ha alto investimento e baixo resultado na
realizacdo de pds-doutorado no exterior.

Por fim, os resultados aqui apresentados permitem sugerir as caracteristicas de cada
grupo e quais sdo 0s mais recomendados a serem contemplados com bolsas de pds-doutorado

no exterior:

e Score: Este grupo de pesquisadores apresenta baixo nimero de orientacdo, baixa
participacdo e apresentacdo de trabalhos em eventos, além de também possuir uma
menor participacdo em projetos. Todavia, esse grupo de pesquisadores apresentou um
menor numero de publicacbes em relacdo ao impacto, ou seja, publica-se menos,
porém com maior impacto. Dentre 0s quatro grupos, esse apresentou 0 maior impacto
em suas publicagdes e uma consideravel quantidade de publicacBes. Portanto, esse
cluster pode estar relacionado a pesquisadores que focam em alto impacto de suas
publicacGes, sendo considerado o melhor cluster. Ressalta-se que os participantes
desse grupo mantiveram alta produtividade apés a realizacdo do pos-doutorado no

exterior. Portanto, recomenda-se que candidatos com o perfil apresentado nesse grupo,
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seja contemplado com bolsas de p6s-doutorado no exterior.

Trabalhos_OrientacGes: Este grupo apresenta pesquisadores junior, 0s quais obtiveram
maior participacdo e apresentagdo de trabalhos em eventos, maior nimero de
orientacOes de doutorados, e também uma alta participacdo em projetos. Esse grupo de
pesquisadores apresentou um maior nimero de publicacdes em relacdo ao impacto, ou
seja, publica-se mais, porém com menor impacto. Esse grupo foi considerado o
segundo melhor cluster. Ressalta-se que 75% dos pesquisadores permanceram com 0
desempenho similar apds a realizacdo do pos-doutorado. Dessa forma, na auséncia de
candidatos com o perfil do grupo Score, recomenda-se que candidatos com o perfil
apresentado nesse grupo, seja contemplado com bolsas de pds-doutorado no exterior.
IES_baixo_rank: Grupo com pesquisadores que realizaram o doutorado em IES com o
rank mais baixo. Quando comparado ao cluster “Score” e “Trabalhos_Orientagdes”,
apresentaram produtividade inferior nas demais varidveis. Portanto, esse € o terceiro
melhor cluster. Ressalta-se que 0s pesquisadores desse grupo ndo apresentaram
melhorias siginificativas em suas producdes apos a realizacdo do pos-doutorado no
exterior, portanto ndo se recomenda que o perfil dos pesquisadores desse grupo seja
contemplado com bolsas.

Pesquisador_sénior: Este grupo apresenta 0s pesquisadores com um maior tempo
médio de término do doutorado e graduagdo em relacdo ao inicio do p6s-doutorado no
exterior. Portanto, pode estar relacionado a pesquisadores mais proximos ao
encerramento da carreira. Esses pesquisadores apresentaram baixa produtividade
anterior a realizacdo do pds-doutorado e também baixa produtividade apds a
realizacdo do pds-doutorado. Esse cluster foi identificado como o pior cluster e ndo se
recomenda que pesquisadores com o perfil desse grupo sejam contemplados com

bolsas.

4.4 Classificagdo dos Partipantes em Intuitivos e Racionais

Este tépico apresenta os resultados das analises realizadas sobre as respostas dos

participantes no questionario Decision-Making Inventory (DMI). Através das respostas

obtidas, é possivel classificar os participantes em Intuitivos ou Racionais, 0s quais sd0 0S

estilos de decisdo de interesse deste trabalho.

Ressalta-se que o questionario é formado por 26 questdes que definiam a Capacidade
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Intuitiva (Q1 a Q13) e Capacidade Racional (Q14 a Q26) do individuo.

4.4.1 Andlise Descritiva

A Tabela 14 apresenta a analise descritiva das variaveis categdricas da amostra. Assim,
observa-se que:

e De acordo com o grupo, 36,6% dos individuos eram discentes, 32,4% eram
Avaliadores Ad hoc e 31% eram Doutores.

e A maioria dos individuos (65,7%) apresentou decisao rapida.

Variaveis N %

Avaliadores Ad hoc 117 32,4%
Grupo Docentes Doutores 112 31,0%

Discentes 132 36,6%

N 124 34,3%
Decisdo rapida

S 237 65,7%

Tabela 14: Analise descritiva das variaveis categoricas.

A Tabela 15 apresenta andlise descritiva da variavel numérica da amostra. Desse
modo, observa-se que os individuos apresentaram, em média, 229,91 segundos de tempo de
decisdo com desvio padrdo de 149,17 segundos. Sendo que o menor tempo de decisdo

observado foi 0 segundos e 0 maior tempo observado foi 480 segundos.

Variavel N Média D.P. Min. 1°Q 2°Q 3°Q Max.

Tempo de decisdo (segundos) 361 229,91 149,17 0 104 219 349 480

Tabela 15: Analise descritiva da variavel numérica da amostra

A sequir, a Tabela 16 apresenta a analise descritiva das questdes da Capacidade Intuitiva e da

Capacidade Racional, e a Figura 42 ilustra esses resultados:
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Discordo Digcordo Neutro Concordo Concordo
Indicador Questéo Totalmente Parcialmente Parcialmente  Totalmente
1 2 3 4 5
Q1 3(0,8%) 8 (2,2%) 42 (11,6%) 152 (42,1%) 156 (43,2%)
Q2 2 (0,6%) 12 (3,3%) 48 (13,3%) 167 (46,3%) 132 (36,6%)
Q3 1 (0,3%) 4 (1,1%) 27 (7,5%) 203 (56,2%) 126 (34,9%)
Q4 160 (44,3%) 118 (32,7%) 41 (11,4%) 30 (8,3%) 12 (3,3%)
Q5 37 (10,2%) 87 (24,1%) 131 (36,3%) 77 (21,3%) 29 (8,0%)
Q6 75 (20,8%) 125 (34,6%) 109 (30,2%) 35 (9,7%) 17 (4,7%)
Capacidade Intuitiva Q7 74 (20,5%) 142 (39,3%) 97 (26,9%) 33 (9,1%) 15 (4,2%)
Q8 93 (25,8%) 101 (28,0%) 95 (26,3%) 58 (16,1%) 14 (3,9%)
Q9 34 (9,4%) 130 (36,0%) 119 (33,0%) 55 (15,2%) 23 (6,4%)
Q10 2 (0,6%) 5 (1,4%) 44 (12,2%) 170 (47,1%) 140 (38,8%)
Q11 8 (2,2%) 45 (12,5%) 146 (40,4%) 130 (36,0%) 32 (8,9%)
Q12 41 (11,4%) 80 (22,2%)  103(28,5%) 109 (30,2%) 28 (7,8%)
Q13 45 (12,5%) 56 (15,5%) 96 (26,6%) 120 (33,2%) 44 (12,2%)
Q14 4 (1,1%) 12 (3,3%) 48 (13,3%) 136 (37,7%) 161 (44,6%)
Q15 8 (2,2%) 30 (8,3%) 65 (18,0%) 138 (38,2%) 120 (33,2%)
Q16 3(0,8%) 17 (4,7%) 59 (16,3%) 169 (46,8%) 113 (31,3%)
Q17 6 (1,7%) 36 (10,0%) 75 (20,8%) 114 (31,6%) 130 (36,0%)
Q18 4 (1,1%) 8 (2,2%) 56 (15,5%) 152 (42,1%) 141 (39,1%)
Q19 7 (1,9%) 23 (6,4%) 74 (20,5%) 166 (46,0%) 91 (25,2%)
Capacidade Racional Q20 4 (1,1%) 16 (4,4%) 49 (13,6%) 164 (45,4%) 128 (35,5%)
Q21 3(0,8%) 13 (3,6%) 35 (9,7%) 166 (46,0%) 144 (39,9%)
Q22 2 (0,6%) 6 (1,7%) 38 (10,5%) 173 (47,9%) 142 (39,3%)
Q23 9 (2,5%) 23 (6,4%) 56 (15,5%) 120 (33,2%) 153 (42,4%)
Q24 3 (0,8%) 7 (1,9%) 73 (20,2%) 144 (39,9%) 134 (37,1%)
Q25 65 (18%) 114 (31,6%) 104 (28,8%) 52 (14,4%) 26 (7,2%)
Q26 17 (4,7%) 48 (13,3%) 72 (19,9%) 146 (40,4%) 78 (21,6%)

N(%)

Tabela 16: Analise descritiva das questdes da Capacidade Intuitiva e Racional.
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Figura 42: Frequéncias relativas dos niveis das questfes da capacidade intuitiva e racional.

A Tabela 17 exibe a analise descritiva das questdes de maneira numérica, de acordo
com cada capacidade. Destaca-se que as questdes estdo em escala Likert com valores entre 1 e
5, sendo que 1 significa discordo totalmente e 5 concordo totalmente. Assim, intervalos
estritamente maiores que 3 indicam concordancia, enquanto intervalos estritamente menores
que 3 indicam discordancia. Sendo assim, observa-se que:

¢ Na Capacidade Intuitiva, as questes 1,2,3,10,11 e 13 tiveram a média estritamente



176

maior que 3, portanto, neste indicador os respondentes tenderam a concordar somente
nessas questdes. Além disso, a média da questdo 4 foi significativamente menor que as
demais, devido a ndo sobreposicdo dos intervalos de confianca e essa meédia foi

estritamente menor que 3, assim os respondentes tenderam a discordar nessa questao.

Indicador Questdio N Meédia D.P. 1.C.(95%)!

Q1 361 4,25 0,81 [4,17;4,33]
Q2 361 4,15 0,81 [4,07;4,23]
Q3 361 424 066 [4,17;4,31]
Q4 361 194 1,09 [1,82;2,06]
Q5 361 2,93 1,09 [2,82;3,04]
Q6 361 243 107 [2,32;254]
Capacidade Intuitiva Q7 361 2,37 1,04 [2,26;2,48]
Q8 361 244 115 [2,31;256]
Q9 361 2,73 1,04 [2,62;283]
Q10 361 422 075 [4,14;4,30]
Q11 361 3,37 0,89 [3,27;3,46]
Q12 361 301 1,14 [289;3,12]
Q13 361 3,17 1,20 [3,05;3,30]

Q14 361 421 0,88 [4,12;4,30]
Q15 361 3,92 1,02 [3,82;4,02]
Q16 361 4,03 0,86 [3,94;4,12]
Q17 361 3,90 1,05 [3,79;4,01]
Q18 361 4,16 0,84 [4,07;4,24]
Q19 361 3,86 0,93 [3,76;3,96]
Q20 361 4,10 0,87 [4,01;4,18]
Q21 361 4,20 0,82 [4,12;4,28]
Q22 361 424 075 [4,16;4,32]

Capacidade Racional

Q23 361 4,07 1,03 [3,96;4,17]
Q24 361 411 085 [4,02;4,19]
Q25 361 2,61 1,15 [2,49;2,73]
Q26 361 361 1,11 [350;3,72]

tIntervalo Bootstrap.

Tabela 17: Anélise descritiva de forma numérica de cada questéo.
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¢ Na Capacidade Racional, apenas a questdo 25 teve a média estritamente menor que 3,
portanto, nesse indicador os respondentes tenderam a discordar apenas nessa questao.
Além disso, a média dessa questdo € significativamente menor que as demais, devido a

n&o sobreposicao do intervalo de confianga.

4.4.2 Criagéo dos indicadores

Antes da criacdo dos indicadores foi realizada uma andlise de confiabilidade dos
constructos. Sendo que o constructo “Capacidade Intuitiva” apresentou Alfa de Cronbach
(AC) igual a 0,70 e o constructo “Capacidade Racional” apresentou Alfa de Cronbach (AC)
igual a 0,85. Dessa forma, ambos apresentaram Alfa de Cronbach (AC) acima de 0,60,
satisfazendo os niveis exigidos de confiabilidade.

A Tabela 18 apresenta a andlise descritiva dos indicadores. Destaca-se que para a
criacdo dos indicadores foi calculada a média das questdes de cada Capacidade. Assim,
observa-se que:

¢ A média do indicador “Capacidade Intuitiva” foi 3,17, com desvio padrdo de 0,47. O
valor minimo observado para o indicador foi 1,23 e o valor maximo observado foi

4,46.

e A média do indicador “Capacidade Racional” foi 3,92, com desvio padrdo de 0,57. O
valor minimo observado para o indicador foi 1,00 e o valor maximo observado foi

5,00.

Indicador N Média D.P. Min. 1°Q 2°Q 3°Q Maéx.

Capacidade Intuitiva 361 3,17 0,47 1,23 2,85 3,15 3,54 4,46
Capacidade Racional 361 3,92 0,57 1,00 3,62 4,00 4,38 5,00

Tabela 18: Analise descritiva dos indicadores.

4.4.3 Classificacao do Perfil

A Tabela 19 demonstra a andlise descritiva do Indicador de Classifica¢do do Perfil, ou
seja, o valor da subtragdo do indicador Capacidade Intuitiva e do indicador Capacidade
Racional que serd utilizado para fazer a classificacdo dos individuos em “Intuitivo” e

“Racional”. Sendo que individuos que apresentarem Indicador de Classificacdo do Perfil
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maior ou igual a zero sdo classificados como “Intuitivo” e individuos que apresentarem
Indicador menor que zero s&o classificados como “Racional”. Dessa forma, pode-se concluir
que:
e Os individuos apresentaram, em média, -0,75 no Indicador de Classifica¢do do Perfil
com desvio padrdo de 0,75. Assim, os individuos tenderam a ser, em média, racionais.
O valor minimo do Indicador observado foi -2,46 e o valor méximo observado foi
2,38.

Variavel N Média D.P. Min. 1°Q 2°Q 3°Q Max.

Indicador de Classificacdo 361 -0,75 0,75 -2,46 -1,31 -0,77 -0,31 2,38

Tabela 19: Anélise descritiva do Indicador de Classificacao.

A Tabela 20 traz a andlise descritiva da classificacdo dos individuos. Dessa maneira,
observa-se que a maioria dos individuos (65,4%) foram classificados como “Racional” e

34,6% foram classificados como ““Intuitivo”.

Classificacdo N %

Intuitivo 125 34,6%
Racional 236 65,4%

Tabela 20: Anélise descritiva da Classificagdo dos individuos.

4.4.4. Comparacao das variaveis de caracterizacdo com os indicadores

Capacidade Intuitiva

A Tabela 21 apresenta a comparacdo das variaveis categéricas com o Indicador
“Capacidade Intuitiva”. Ressalta-se que o Valor-p € uma estatistica utilizada para sintetizar o
resultado de um teste de hipéteses. Formalmente, o p-valor é definido como a probabilidade
de se obter uma estatistica de teste igual ou mais extrema que aquela observada em uma
amostra, assumindo como verdadeira a hipotese nula. Como geralmente define-se o nivel de
significancia em 5%, um p-valor menor que 0,05 gera evidéncias para rejeicdo da hipotese
nula do teste (Hollander, 1999).

Desse modo, pode-se concluir que:

e Houve diferenca significativa (valor-p = 0,027) da Capacidade intuitiva dos individuos
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que apresentaram decisdo rapida e dos individuos que ndo apresentaram. Sendo que 0s
individuos que apresentaram decisdo rapida tenderam a ter um maior valor médio de

Capacidade Intuitiva.

Variaveis N Meédia EP. 1°Q. 2°Q. 3°Q. Valor-p
N 124 3,10 0,04 2,77 3,08 3,38

Deciséo rapida 0,0271
S 237 3,21 0,03 2,85 323 354

Avaliadores Ad hoc 117 3,13 0,04 2,85 3,08 3,46
Grupo Docentes Doutores 112 3,24 0,05 2,85 3,23 3,54 0,3432

Discentes 132 3,16 0,04 2,85 3,15 354

1Teste de Mann-Whitney, 2Teste de Kruskal-Wallis.

Tabela 21: Comparacédo das varidveis categéricas e o Indicador Capacidade Intuitiva.

A Figura 43 ilustra a comparacdo variavel “Decisdo rapida” quanto ao indicador
“Capacidade Intuitiva”.

Comparagao entre Decisao rapida e
Capacidade Intuitiva

Capacidade Intuitiva

]
[

Decisdo rapida

Figura 43: Boxplot da Decisdo rapida de acordo com a Capacidade Intuitiva.

A Tabela 22 apresenta a correlacéo da variavel “Tempo de decisdo em segundos” com
relacdo ao indicador “Capacidade Intuitiva”. Ressalta-se que a correlacdo de Spearman € uma

medida limitada entre -1 e 1, sendo que quanto mais proximo o coeficiente estiver de -1 maior
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a correlacdo negativa e quanto mais préximo o coeficiente estiver de 1 maior a correlagéo
positiva. Ressalta-se que usa-se o valor-p para determinar se o coeficiente de correlagdo é
estatisticamente significativo. Nesse caso, define-se o nivel de significancia em 5%
(Hollander, 1999).
Dessa forma, observa-se que:
e Houve correlacdo significativa (valor-p = 0,001) e negativa (r = -0,17) entre o0 Tempo
de deciséo e o indicador Capacidade Intuitiva. Sendo assim, quanto maior for o Tempo

de decisdo, menor tende a ser a Capacidade Intuitiva do individuo e vice-versa.

Indicador R Valor-p

Tempo de decisdo (s) -0,17 0,001

Coeficiente de Correlagdo de Spearman.

Tabela 22: Correlacéo entre Tempo de decisao (s) e Capacidade Intuitiva.

Capacidade Racional

A Tabela 23 exibe a comparacdo das variaveis categoricas com o Indicador
“Capacidade Racional”. Desse modo, pode-se concluir que ndo houve diferenca significativa

(valor-p > 0,05) das varidveis “Decisao rapida” e “Grupo” quanto ao Indicador “Capacidade
Racional”.

Variaveis N Meédia EP. 1°Q. 2°Q. 3°Q. Valor-p
N 124 3,97 0,05 3,65 4,00 4,35

Decisdo rapida 0,470t
S 237 390 0,04 354 392 4,38

Avaliadores Ad hoc 117 3,95 0,06 3,62 4,00 4,38
Grupo Docentes Doutores 112 3,91 0,06 3,62 3,92 4,38 0,4882

Discentes 132 391 0,05 358 392 431

1Teste de Mann-Whitney, 2Teste de Kruskal-Wallis.

Tabela 23: Comparacao das variaveis categoricas e o Indicador Capacidade Racional.

A Tabela 24 apresenta a correlagdo da variavel “Tempo de decisdo em segundos” com
relagdo ao indicador “Capacidade Racional”. Dessa forma, observa-se que n&o houve

correlacdo significativa (valor p > 0,05) entre 0 “Tempo de decisdo” e a “Capacidade
Racional”.
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Indicador R Valor-p

Tempo de decisdo (s) 0,04 0,417

Coeficiente de Correlagdo de Spearman.

Tabela 24: Correlacdo entre Tempo de deciséo (s) e Capacidade Racional.

Indicador de Classificacéo

A Tabela 25 mostra a comparacdo das varidveis categéricas com o Indicador de
Classificacdo. Desse modo, pode-se concluir que:

e Houve diferenca significativa (valor-p = 0,031) do Indicador de Classificagdo dos

individuos que apresentaram decisdo rapida e dos individuos que ndo apresentaram.

Sendo que os individuos que apresentaram decisdo rapida tenderam a ser mais

intuitivos que os individuos que ndo apresentaram decisao réapida.

Variaveis N Meédia EP. 1°Q. 2°Q. 3°Q. Valor-p
N 124 -0,87 0,06 -1,31 -0,88 -0,46

Deciséo réapida 0,031t
S 237 -0,69 0,05 -1,23 -0,77 -0,08

Avaliadores Ad hoc 117 -0,83 0,07 -1,46 -0,85 -0,38
Grupo Docentes Doutores 112 -0,67 0,08 -1,27 -0,77 -0,15 0,380?

Discentes 132 -0,75 0,06 -1,23 -0,77 -0,31

1Teste de Mann-Whitney, 2Teste de Kruskal-Wallis.

Tabela 25: Comparacéo das variaveis categoricas e o Indicador de Classificacéo.

A Figura 44 ilustra a comparacdo da variavel “Decisdo rapida” quanto ao Indicador de

Classificacao.
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Comparagao entre Decisdo rapida e
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Figura 44: Boxplot da Decisdo rdpida de acordo com o Indicador de Classificagdo.

A Tabela 26 apresenta a correlagdo da variavel “Tempo de decisdo em segundos” com
relacdo ao Indicador de Classificacdo. Dessa forma, observa-se que:

e Houve correlacdo significativa (valor-p = 0,004) e negativa (r = -0,15) entre o0 Tempo

de decisdo e o Indicador de Classificagdo. Sendo assim, quanto maior for o Tempo de

decisdo, menor tende a ser o Indicador de Classificacdo e, portanto, mais racional

tende a ser o individuo, e vice-versa.

Indicador R Valor-p

Tempo de deciséo (s) -0,15 0,004

Coeficiente de Correlagdo de Spearman.

Tabela 26: Correlacéo entre Tempo de deciséo (s) e Indicador de Classificagdo.

4.4.5 Comparacao das variaveis de caracterizacdo com a Classificacdo do Perfil

A Tabela 27 traz a comparacdo das varidveis categéricas com a Classificacdo do
individuo. Desse modo, pode-se concluir que:

e Houve associacdo significativa (valor-p = 0,001) entre a Decisdo rapida e a

Classificagdo. Sendo que 85,5% dos individuos classificados como Intuitivo

apresentaram decisdo rapida, enquanto que 61,2% dos individuos classificados como
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Racional apresentaram decisdo rapida.

Intuitivo | Racional

Variaveis Valor-p
% %
N 14,9% 38,8%
Decisdo rapida < 0,001
S 85,1% 61,2%

Avaliadores Ad hoc  31,3% 32,7%
Grupo Docentes Doutores 38,8% 29,3% 0,267

Discentes 29,9% 38,1%

Tabela 27: Comparacéo das varidveis categoricas e a Classificacéo.

A Figura 44, a seguir, ilustra a comparagdo entre a varidvel Decisdo répida e a

Classificacéo.
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80~

=2
=
]

Decisao rapida

| I
| E

Frequéncia (%)
F=9
=

[
[=]
'

Intu'itiuc- Ran::i'onal
Classificagao

Figura 44: Boxplot da comparagdo entre Classificacdo e Decisdo rapida.

A Tabela 28 compreende a comparacdo da variavel numérica Tempo de deciséo (s)

com a Classificacdo do individuo. Desse modo, pode-se concluir que:
e Houve diferenga significativa (valor-p < 0,001) do Tempo de decisdo dos individuos
classificados em Intuitivos e o dos individuos classificados como Racionais. Sendo

que os individuos Racionais apresentaram um maior Tempo médio de deciséo.
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Classificago N Média EP. 1°Q. 2°Q. 3°Q. Valor-p

Intuitivo 125 157,46 15,64 49,50 119,00 238,50
<0,001
Racional 236 246,42 8,68 121,00 247,00 361,00

Tabela 28: Comparacdo entre Classificagdo do Perfil e 0 Tempo de deciséo (s).

A figura 45 ilustra a comparagéo entre as classificagdes quanto ao Tempo de decisao
em segundos.
Comparacgéo Classificacdo e

Tempo de decis@o
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Figura 45: Boxplot da comparacéao da Classificagdo quanto ao Tempo de decisdo (s).

4.5 Resultados da Decisdao Humana

Neste topico serdo descritos os resultados da decisdo humana. A decisao foi realizada
através do Modulo de Selecdo de Curriculos, no qual cada participante pdde classificar quatro
curriculos Lattes.

A assertividade da decisdo humana foi verificada no cenério de alta validade, cenario
incerto e no cenario que mescla validade e incerteza. Salienta-se que a decisdo humana foi
baseada em informagdes anteriores a realizagdo do pos-doutorado e a assertividade consiste

em comparar 0 antes e depois da realizacdo do pos-doutorado no exterior. Além disso, é
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importante frisar que no cenério de alta validade foram consideradas as variaveis identificadas
no pré-processamento do algoritmo e no cenério incerto foram consideradas as varidveis de
internacionalizacdo. O terceiro cenario mescla validade e incerteza. A técnica utilizada para a
verificacdo da assertividade foi a acuracia.

A descrigdo dos resultados da Tomada de Decisdo Humana sera aqui apresentada de
acordo com seus respectivos grupos de participantes. Assim, a secdo 4.5.1. apresenta 0s
resultados da decisdo dos Avaliadores Ad Hoc, a secdo 4.5.2. descreve os resultados obtidos

pelos Doutores e a secdo 4.5.3. ilustra os resultados dos participantes Discentes.

4.5.1 Resultados da decisdo do Grupo Experimental Primério - Avaliadores Ad Hoc

Os resultados da decisdo do Grupo Experimental Primario encontram-se divididos em:
(1) Deciséo dos Avaliadores Ad Hoc Intuitivos, no qual estdo descritos os resultados obtidos
através dos 37 participantes considerados intuitivos; e (2) Decisdo dos Avaliadores Ad Hoc
Racionais, demonstrados através dos resultados obtidos na tomada de decisdo dos 80
participantes considerados racionais. Por fim, serdo apresentados os atributos que cada perfil

considerou relevante para a escolha dos melhores curriculos.

4.5.1.1. Cenario de Alta Validade (Ad hoc)

Para o cenério de alta validade, a assertividade da tomada de decisdo dos Avaliadores
Ad Hoc considerados intuitivos apresentou assertividade de 65% e os Avaliadores Ad Hoc

Racionais apresentaram assertividade de 37,5% (Figura 46).

70% 65%

B0%

37,50%

Imtuitivos Radonais

Figura 46: Assertividades dos Avaliadores Ad Hoc Intuitivos versus Racionais (Cenario de Alta Validade)
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Neste cenario, os Avaliadores Ad Hoc Intuitivos obtiveram um total de 26 acertos a
cada grupo de 40 curriculos analisados e os Ad Hoc Racionais obtiveram um total de 15

acertos a cada grupo de 40 curriculos analisados.

4.5.1.2. Cenario Incerto (Ad Hoc)

No cenario incerto, a assertividade da tomada de decisdo dos Avaliadores Ad Hoc
considerados intuitivos apresentou assertividade de 55% e os Avaliadores Ad Hoc Racionais

apresentaram assertividade de 50% (Figura 47).
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Figura 47: Assertividades dos Avaliadores Ad Hoc Intuitivos versus Racionais (Cenério Incerto)

Neste cenario, 0s Avaliadores Ad Hoc Intuitivos previram um total de 22 acertos e 0s

Ad Hoc Racionais previram um total de 20 acertos a cada grupo de 40 curriculos.

4.5.1.3. Atributos Relevantes Para a Tomada de Decisdo dos Avaliadores Ad Hoc

Os avaliadores Ad Hoc, em geral, consideraram os atributos: Artigos publicados em
periddicos Internacionais (100); Artigos publicados periédicos Nacionais (81); Vinculos (66);
IES que cursou o doutorado (44); Orientacbes concluidas de Tese de doutorado (40);
OrientagGes concluidas de Dissertacdo de mestrado (36); Participacdo em projetos de pesquisa
(32); Idiomas (25); Resumo do curriculo (18); Capitulos de livros publicados (17) como 0s

mais relevantes para a escolha dos melhores curriculos (Figura 48):
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Figura 48: Principais atributos para escolha dos curriculos (Avaliadores Ad Hoc)

Os avaliadores Ad Hoc Intuitivos consideraram os atributos: Artigos publicados em
periddicos Internacionais (33); Artigos publicados em periddicos Nacionais (26); Vinculos
(24); IES que cursou o doutorado (15); Idiomas (10); OrientacBes concluidas de Dissertacéo
de mestrado (9); Participacdo em projetos de pesquisa (9); Capitulos de livros publicados (7);
OrientacGes concluidas de Tese de doutorado (7); Apresentacdes de Trabalhos (6) como 0s
mais relevantes para a escolha dos melhores curriculos, como é possivel perceber na Figura
49:

16,5%

5%

3%
- & & o o & =
. ;\Qﬂb & {'b q'i*‘b' -;,E‘E:l & ¥ 3
Pl . . 2 o i Pt s L RS 3
3 F e ¥ 3 e ~ &F o ] e
e < FoWw &7
PO : o ¥ 1 e
. o L o & P L
& o R SN R
> E " # " i o
o 9 g ¢ N
q° & ;&L
[y (LS i =
o G i T
o cFr O ]
o -

Figura 49: Principais atributos para escolha dos curriculos (Avaliadores Ad Hoc Intuitivos)
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Os avaliadores Ad Hoc Racionais consideraram os atributos: Artigos publicados em
periddicos Internacionais (67); Artigos publicados em periodicos Nacionais (55); Vinculos
(42); OrientacBes concluidas de Tese doutorado (33); IES que cursou o doutorado (29);
Orienta¢des concluidas de Dissertacdo de mestrado (27); Participacdo em Projeto de Pesquisa
(23); Resumo do curriculo (16); Idiomas (15) e Capitulos de livros publicados (10) como 0s

mais relevantes para a escolha dos melhores curriculos, conforme Figura 50:
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Figura 50: Principais atributos para escolha dos curriculos (Avaliadores Ad Hoc Racionais)

4.5.2. Resultados da decisdo do Grupo Experimental Secundario - Doutores

Os resultados da decisdo do Grupo Experimental Secundario encontram-se divididos
em: (1) Decisdo dos Doutores Intuitivos, no qual estdo descritos os resultados obtidos através
dos 42 participantes considerados intuitivos; e (2) Decisdo dos Doutores Racionais,
demonstrados através dos resultados obtidos na tomada de decisdo dos 70 participantes
considerados racionais. Por fim, serdo apresentados os atributos que cada perfil considerou

relevante para a decisao dos melhores curriculos.

4.5.2.1. Cenario de Alta Validade (Doutores)

Para o cenario de alta validade, a tomada de decisdo dos Doutores considerados

intuitivos apresentou assertividade de 45% e os Doutores Racionais apresentaram
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assertividade de 42,5%, de acordo com o que mostra a Figura 51:
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Figura 51: Assertividades dos Doutores Intuitivos versus Racionais (Cenario de Alta Validade)

Ainda no cenério de alta validade, os Doutores Intuitivos obtiveram um total de 18
acertos a cada grupo de 40 curriculos analisados e os Doutores Racionais obtiveram um total

de 17 acertos a cada grupo de 40 curriculos analisados.

4.5.2.2. Cenario Incerto (Doutores)

No cenério incerto, a tomada de decisdo dos Doutores intuitivos apresentaram
assertividade de 55% e os Doutores Racionais apresentaram assertividade de 47,5%, como é

possivel identificar na Figura 52:
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Figura 52: Assertividades dos Doutores Intuitivos versus Racionais (Cenario Incerto)



190

Para o cenario incerto, os Doutores Intuitivos apresentaram um total de 22 acertos e 0s

Doutores Racionais apresentaram um total de 19 acertos a cada grupo de 40 curriculos.

4.5.2.3. Atributos Relevantes Para a Tomada de Decisdo dos Doutores

Os Doutores, em geral, consideraram os atributos: Artigos publicados em periddicos
Internacionais (97); Artigos publicados em periddicos Nacionais (71); Vinculos (50);
OrientacGes concluidas de Tese de doutorado (48); IES que cursou o doutorado (45); Idiomas
(38); Participacdo em projetos pesquisa (35); Orientacdes concluidas em Dissertacdo de
mestrado (25); Resumo do curriculo (13) e Capitulos de livros publicados (12) como o0s mais

expressivos para a escolha dos melhores curriculos, como demonstrado na Figura 53:
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Figura 53: Principais atributos para escolha dos curriculos (Doutores)

Por sua vez, os Doutores Intuitivos consideraram os atributos: Artigos publicados em
periddicos Internacionais (32); Artigos publicados em periodicos Nacionais (23); IES que
cursou o doutorado (20); Vinculos (19); Orientagcdes concluidas de Tese de doutorado (17);
Participacdo em Projetos pesquisa (15); Idiomas (14); Orientagdes concluidas de Dissertacdo
de mestrado (8); Assessoria e consultoria (6); Resumo do curriculo (6) como os mais

relevantes para a escolha dos melhores curriculos, de acordo com a Figura 54:
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Figura 54: Principais atributos para escolha dos curriculos (Doutores Intuitivos)

Os Doutores Racionais consideraram os atributos: Artigos publicados em periddicos
Internacionais (65); Artigos publicados em periddicos Nacionais (48); Vinculos (31);
OrientacGes concluidas de Tese de doutorado (31); IES que cursou o doutorado (25); Idiomas
(24); Participacdo em Projetos de pesquisa (20); Orientacdes concluidas de Dissertacdo de
mestrado (17); Capitulos de livros publicados (8) e Membro de corpo editorial (8) como o0s

mais significativos para a escolha dos melhores curriculos, conforme Figura 55:
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Figura 55: Principais atributos para escolha dos curriculos (Doutores Racionais)
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4.5.3 Resultados da Decisdo do Grupo de Controle - Discentes

Os resultados da decisao do Grupo de Controle foram divididos em: (1) Decisdo dos
Discentes Intuitivos, no qual estdo descritos os resultados obtidos através dos 46 participantes
considerados intuitivos; e (2) Decisdo dos Discentes Racionais, demonstrados através dos
resultados obtidos na tomada de decisdo dos 86 participantes considerados racionais. Por fim,
serdo apresentados os atributos que cada perfil considerou relevante para a escolha dos

melhores curriculos.

4.5.3.1. Cenario de Alta Validade (Discentes)

Para o cenario de alta validade, a assertividade da tomada de decisdo dos Discentes
Intuitivos foi de 32,5% e os Discentes Racionais apresentaram assertividade de 37,5%, como

é possivel verificar na Figura 56:
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Figura 56: Assertividades dos Discentes Intuitivos versus Racionais (Cenario de Alta Validade)

Mediante esse cenario, os Discentes Intuitivos obtiveram um total de 13 acertos a cada
grupo de 40 curriculos analisados e os Racionais obtiveram um total de 15 acertos a cada

grupo de 40 curriculos analisados.
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4.5.3.2. Cenério Incerto

No cendrio incerto, a assertividade da tomada de decisdo dos Discentes considerados
intuitivos obteve o total de 40% e os Discentes Racionais apresentaram assertividade de

47,5%, como revela a Figura 57:
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Figura 57: Assertividades dos Discentes Intuitivos versus Racionais (Cenario Incerto)

Para o cenério incerto, os Discentes Intuitivos obtiveram um total de 16 acertos e 0s

Racionais obtiveram um total de 19 acertos a cada grupo de 40 curriculos.

4.5.3.3. Atributos Relevantes Para a Tomada de Decisdo dos Discentes

Os Discentes, em geral, consideraram os atributos: Vinculos (90); Idiomas (73);
Artigos publicados em periddicos Internacionais (59); Formagdo Complementar (53); Artigos
publicados em periédicos Nacionais (38); Apresentacdes de Trabalho (29); Participacdo em
Projetos de pesquisa (22); Resumo do curriculo (22); IES que cursou o doutorado (20); e
Prémios e titulos (19) como os mais relevantes para a escolha dos melhores curriculos, como
se pode visualizar na Figura 58:
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Figura 58: Principais atributos para escolha dos curriculos (Discentes)

Por sua vez, os Discentes Intuitivos consideraram os atributos: Vinculos (30); Idiomas
(27); Artigos publicados em periddicos Internacionais (24); Artigos publicados em periddicos
Nacionais (18); Formacdo Complementar (15); ApresentacGes de Trabalho (13); Processos e
técnicas (7); Capitulos de livros publicados (6); Prémios e titulos (6) e Participacdo em
Projetos de pesquisa (6) como os mais significativos para a escolha dos melhores curriculos,

como demonstra a Figura 59:
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Figura 59: Principais atributos para escolha dos curriculos (Discentes Intuitivos)
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Os Discentes Racionais consideraram os atributos: Vinculos (60); Idiomas (46);
Formacdo Complementar (38); Artigos publicados em periddicos Internacionais (35); Artigos
publicados em periodicos Nacionais (20); IES que cursou o doutorado (17); Apresentacdes de
Trabalho (16); Participacdo em Projetos de pesquisa (16); Resumo do curriculo (16) e
Quantidade de Especializagdes Concluidas (14) como os mais importantes para a escolha dos

melhores curriculos, conforme a Figura 60:
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Figura 60: Principais atributos para escolha dos curriculos (Discentes Racionais)

4.5.4. Comparacao da Assertividade entre o Algoritmo e os Grupos Participantes

Na presente secdo serd descrita uma comparacao entre as assertividades do algoritmo e
0s grupos humanos participantes da pesquisa. Essa secdo é dividida entre cenario de alta

validade e cenario incerto.

4.5.4.1 Cenario de Alta Validade

A Figura 61 apresenta os resultados das assertividades do Algoritmo, Avaliadores Ad
Hoc, Doutores e Discentes no Cenario de Alta Validade, ou seja, que considera somente as
variaveis pre-existentes anterior a realizagdo do po6s-doutorado. A coluna azul representa os

participantes intuitivos e a coluna vermelha representa os participantes racionais:
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Figura 61: Assertividade do Algoritmo versus os Grupos Participantes no Cendrio de Alta Validade

Ao analisar somente os resultados dos Participantes Intuitivos, através da Figura 61, é
possivel identificar que para o cenario de alta validade o Algoritmo de Recomendacédo
apresentou maior assertividade que todos os grupos humanos. O algoritmo apresentou
assertividade de 77,50%, seguido pelos Avaliadores Ad hoc (65%), Doutores (45%) e
Discentes (37,50%). Dessa forma, os resultados demostram que quanto mais especialistas sdo
0s participantes intuitivos, maior a assertividade na tomada de decisdo. Além disso, é possivel
notar também que os Avaliadores Ad Hoc (especialistas) apresentaram assertividade
consideravel e préxima a assertividade do algoritmo, neste caso, o algoritmo apresentou
assertividade de 31 curriculos a cada grupo de 40 curriculos e os Avaliadores Ad Hoc
Intuitivos apresentaram assertividade de 26 curriculos a cada grupo de 40 curriculos Lattes.

Em relacdo a assertividade dos participantes Racionais no cenario de alta validade, é
possivel visualizar que o grupo com os melhores resultados, ou seja, 0s Doutores (42,50%),
apresentou assertividade muito abaixo da assertividade do algoritmo. Ambos 0s grupos
Racionais apresentaram assertividades semelhantes entre si no cenario de alta validade, porém
muito inferior ao resultado do algoritmo.

Os resultados ainda demostram que o0s participantes dos grupos experimentais
intuitivos (Ad Hoc e Doutores) apresentam assertividade superior aos participantes racionais
do mesmo grupo. Acredita-se que os resultados dos intuitivos do grupo experimental foi
superior ao dos racionais do grupo experimental pelo fato de que o Médulo de Selecdo de

Curriculos apresentou informagdes incompletas, mas com dicas e sugestdes validas para cada
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curriculo. Outro ponto relevante que pode ter influenciado uma assertividade maior dos
intuitivos dos grupos experimentais pode estar relacionado ao contador de tempo. O Mdédulo
de Selecdo apresentou um contador de tempo de 120 segundos, diminuindo assim o tempo
para uma analise minuciosa das informacGes disponiveis. O contador de tempo, de certa
forma, pressiona todos os participantes a tomar uma decisdo mais rapida e com menos
analises.

Por fim, ainda através dos resultados apresentados na Figura 61, identifica-se que 0s
Discentes Racionais apresentaram assertividade maior que os Discentes Intuitivos. Esse
resultado sugere que quando ndo houver experiéncia ou conhecimento na area, a utilizacéo da
analise sobressai sobre a intuicdo de um ndo especialista e torna-se a opcao ideal para a

tomada de decisao.

45.4.2. Cenario Incerto

A Figura 62 traz os resultados da assertividade do Algoritmo, Avaliadores Ad Hoc,
Doutores e Discentes no Cenario Incerto. O presente cenario considerou as varidveis de
internacionalizagdo, as quais sdo incomuns de serem identificadas anteriormente a realizagdo
do pos-doutorado no exterior. Nesse caso, 0 Cenario incerto tende a ser incerto tanto para o
Algoritmo, quanto para os humanos. Ressalta-se que a coluna azul representa os participantes

intuitivos e a coluna vermelha representa os participantes racionais.
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Figura 62: Assertividade do Algoritmo versus os Grupos Participantes no Cenario Incerto
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Ao analisar somente os resultados dos Participantes Intuitivos e algoritmo, através da
Figura 62, é possivel identificar que para o cenario incerto o Algoritmo de Recomendacgéo
apresentou assertividade inferior a todos os grupos intuitivos. O algoritmo apresentou
assertividade de 30%, os Avaliadores Ad Hoc apresentaram assertividade de 55%, seguido
pelos Doutores (55%) e Discentes (40%). Ainda em relagcdo aos participantes intuitivos, 0s
resultados demostram que mesmo em um cenario com maior incerteza, 0 grupo composto
pelos participantes considerados especialistas (Ad Hoc e Doutores) apresenta resultados
superiores em relacdo aos participantes intuitivos do grupo ndo especialista (discentes). E
possivel notar também que os Avaliadores Ad Hoc apresentaram a mesma assertividade em
relagdo aos Doutores. Por se tratar de selecionar candidatos através de informaces
pregressas, vislumbrando que estes realizem novas realizagdes no  futuro
(internacionalizacdo), a experiéncia (Ad Hoc) e o conhecimento do processo (Ad Hoc e
Doutores) sdo essenciais, entretanto, talvez nesse caso experiéncia pode ndo sobressair ao
conhecimento, por ser uma decisdo em meio a incertezas.

Por sua vez, é possivel identificar também que todos os grupos racionais apresentaram
resultados superiores ao Algoritmo. Assim, pode-se sugerir que as decisdes humanas em um
ambiente incerto, independente de serem realizadas por humanos mais racionais ou intuitivos,
tendem a apresentar resultados melhores que algoritmos inteligentes. Além disso, é possivel
observar que 0s grupos racionais no cenario incerto apresentam resultados similares de
acertos, sendo os Avaliadores Ad Hoc (50%), Doutores (47,5%) e Discentes (47,5%), o que
pode sugerir que o uso da analise em um ambiente incerto pode ndo favorer os especialistas
em relacdo a ndo especialistas.

J& em relacdo aos intuitivos versus racionais, os resultados explicitam que no cenario
incerto os participantes dos grupos experimentais intuitivos (Ad Hoc e Doutores) também
apresentaram assertividade superior aos participantes racionais do mesmo grupo. Portanto, 0s
especialistas intuitivos foram superiores aos especialistas racionais tanto no cenario de alta
validade, quanto no cenario incerto.

Agor (1990b) apresenta condigdes sob as quais a capacidade intuitiva parece funcionar
melhor no processo de tomada de decisdo racional, sendo elas: (1) quando existe um alto nivel
de incerteza, (2) quando um pequeno precedente anterior existe, (3) quando as variaveis sdo
menos previsiveis cientificamente, (4) quando os fatos sdo limitados, (5) quando os fatos néo
indicam claramente o caminho a seguir, (6) quando os dados analiticos sdo de pouca utilidade,

(7) quando existem varias solucdes alternativas plausiveis para escolher, com bons
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argumentos para cada; (8) quando o tempo € limitado e existe uma certa pressao para chegar a
deciséo correta e por fim (9) em cenérios onde ha pouca informacao.

Ressalta-se que algumas dessas condicdes estiveram presentes no bloco de selecdo de
curriculos, o que pode ter influenciado na superioridade dos especialistas intuitivos sobre os
racionais/analiticos.

Por fim, ainda através dos resultados apresentados na Figura 62, identifica-se mais
uma vez que os Discentes Racionais apresentaram assertividade maior que os Discentes
Intuitivos. Esse resultado reforca que quando ndo houver experiéncia ou conhecimento na
area, a utilizacdo da andlise sobressai sobre a intuicdo de um ndo especialista e pode ser o

estilo ideal para a tomada de deciséo.

4.5.5. Comparacédo entre os Grupos Ad Hoc, Doutores e Discentes no Cenério de Alta
Validade

A Tabela 29 apresenta a analise descritiva de “Ad Hoc”, “Doutores” e “Discentes’” no
cenario de alta validade, considerando simultaneamente 0s grupos intuitivos e racionais. Por
meio dela é possivel concluir que, com 95% de confianca, o valor verdadeiro da média de
“Ad Hoc” no cenario de alta validade esta entre 37,5% e 65%, de “Doutores” esta entre 42,5%
e 45% e de “Discentes” esta entre 32,5% e 37,5%.

Decisdo Média D.P. 1.C. - 95901
Ad Hoc 51,25 19,45 [37,50; 65,00]
Doutores 43,75 1,77 [42,50; 45,00]

Discentes 35,00 3,54 [32,50; 37,50]

! Intervalo de Confianga Bootstrap.

Tabela 29: Analise descritiva no cenario de alta validade

A Figura 63 evidencia a comparacdo entre “Ad Hoc”, “Doutores” ¢ “Discentes”. A
linha vermelha indica o valor do algoritmo no cenario de alta validade (77,5%). Observa-se,
portanto, que todos os intervalos de confianga estdo abaixo de 77,5%, o que significa que os
grupos Ad hoc, Doutores e Discentes apresentaram assertividade inferior ao algoritmo no

cenario de alta validade.
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Figura 63: Comparacdo entre “Ad Hoc”, “Doutores” e “Discentes” no cenario de alta validade

A Tabela 30 compreende a andlise descritiva dos grupos experimentais no cenario de
alta validade. Por meio dela é possivel concluir que, com 95% de confianca, o valor
verdadeiro da média do Grupo Intuitivo Experimental no cenario de alta validade esta entre
45% e 65% e do Grupo Racional Experimental esta entre 37,5% e 42,5%.

Destaca-se que 0 grupo intuitivo experimental foi formado pelos valores intuitivos de
“Ad Hoc” e “Doutores”, enquanto o grupo racional experimental foi formado pelos valores

racionais de “Ad Hoc” e “Doutores”.

Grupo Média D.P. I.C. - 95%0!
Grupo Intuitivo Experimental 55,00 14,14 [45,00; 65,00]
Grupo Racional Experimental 40,00 3,54 [37,50;42,50]

1 Intervalo de Confianga Bootstrap.

Tabela 30: Analise descritiva dos grupos experimentais no cenario de alta validade.

A Figura 64 evidencia a comparagdo entre 0s grupos experimentais. A linha vermelha
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indica o valor do algoritmo no cenério de alta validade (77,5%). Observa-se, portanto, que
todos os intervalos de confianga estdo abaixo de 77,5%; isso significa que 0s grupos
experimentais intuitivos e racionais apresentaram assertividade inferior ao algoritmo no

cenario de alta validade.
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40 50 60 70

Figura 64: Comparacéo entre 0s grupos experimentais no cenario de alta validade.

4.5.6. Comparacdo entre os Grupos Ad Hoc, Doutores e Discentes no Cenario Incerto

A Tabela 31 traz a analise descritiva de “Ad Hoc”, “Doutores” ¢ “Discentes” no
cenario incerto, considerando simultaneamente os grupos intuitivos e racionais. Por meio dela
é possivel concluir que, com 95% de confianga, o valor verdadeiro da média de “Ad hoc” no
cenario incerto esta entre 50,5% e 55%, de “Doutores” esta entre 47,5% e 55% e de

“Discentes” esta entre 40% e 47,5%.
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Decisao Média D.P. I.C. - 95%!

Ad Hoc 52,75 3,18  [50,50; 55,00]
Doutores 51,25 5,30 [47,50; 55,00]
Discentes 43,75 5,30 [40,00; 47,50]

! Intervalo de Confianga Bootstrap.

Tabela 31: Analise descritiva no cenario incerto.

A Figura 65 evidencia a comparagdo entre “Ad Hoc”, “Doutores” e “Discentes”. A
linha vermelha indica o valor do algoritmo no cenério incerto (30%). Observa-se, portanto,
que todos os intervalos de confianca estdo acima de 30%, o que significa que os grupos Ad
Hoc, Doutores e Discentes apresentaram assertividade superior ao algoritmo em um cenario

incerto.

Ad Hoc }_._|

Doutores | |

Graduandos - | . |

30 35 40 45 50 55
Figura 65: Comparagéo entre “Ad Hoc”, “Doutores” e “Discentes” no cenario incerto.
A Tabela 32 contém a analise descritiva dos grupos experimentais no cenario incerto.

Por meio dela é possivel concluir que, com 95% de confianca, o valor verdadeiro da média do

Grupo Racional Experimental no cenario incerto esta entre 47,5% e 50,5%. J& quanto ao



203

Grupo Intuitivo Experimental, os dois valores que o compdem s&o iguais a 55%, sendo assim
a média foi 55% e o D.P. foi 0, por conseguinte, ndo existe um intervalo de confianca para
esse grupo.

Ressalta-se que o grupo intuitivo experimental foi formado pelos valores intuitivos de
“Ad Hoc” e “Doutores”, enquanto o grupo racional experimental foi formado pelos valores

racionais de “Ad Hoc” e “Doutores”.

Grupo Média D.P. I.C.-95%!
Grupo Intuitivo Experimental 55,00 0,00 [55,00;55,00]
Grupo Racional Experimental 49,00 2,12 [47,50;50,50]

! Intervalo de Confianca Bootstrap.

Tabela 32: Andlise descritiva dos grupos experimentais no cenario incerto.
A Figura 66 mostra a comparagdo entre 0s grupos experimentais. A linha vermelha
indica o valor do algoritmo no cenario incerto (30%). Observa-se, portanto, que todos os

intervalos de confianca estdo acima de 30%; isso indica que 0s grupos experimentais

intuitivos e racionais apresentaram assertividade superior ao algoritmo em um cenério incerto.

Grupo Racional Experimental H

Grupo Intuitivo Experimental *

30 35 40 45 50 55

Figura 66: Comparagao entre 0s grupos experimentais no cenario incerto.
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A Figura 67 apresenta a comparagdo da acuracia entre “Ad Hoc”, “Doutores” ¢
“Discentes”, considerando os dois grupos simultaneamente (“Intuitivo” e “Racional”) para os

dois cenarios separadamente.

Cenario de Alta Validade

60 -

—

Ad Hoc Doutlnres Gradu.andos

Cenario Incerto

55-

50~

40-

Ad i—!oc Doutlures Graduandos

Figura 67: Boxplots de “Ad Hoc”, “Doutores” e “Discentes” separadas por cenarios.
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A Figura 67 demonstra que quanto mais especialistas sdo os humanos, maior a
assertividade nas decisdes, tanto em um cenério de alta validade, quanto em um cenério

incerto.

4.5.7. Comparacéo entre os Grupos Ad Hoc, Doutores e Discentes no Cenario que Mescla

Validade e Incertezas

A Tabela 33 apresenta a comparagdo da acuracia entre grupos para “Ad Hoc”,
“Doutores” ¢ “Discentes” (considerando 0 cenario que mescla validade e incertezas) e a
Figura 68 ilustra essa comparacao.

Para realizar essa comparacao, é apresentado o valor d de Cohen, o qual evidencia o
tamanho de efeito entre os grupos comparados dois a dois. O Cohen d representa a diferenca
em desvios padrdes entre as médias de dois grupos. Assim, atraves do Cohen d é possivel
visualizar se 0s grupos se assemelham ou se determinado grupo sobressai em rela¢do a outro
grupo (Cohen, 1988; Rosenthal, 1996). Salienta-se que valor de d menor que 0,19 indica um
tamanho de efeito ndo significativo, valores de d entre 0,20 e 0,49 representam um tamanho
de efeito pequeno, valores de d entre 0,50 e 0,79 representam um tamanho de efeito médio,
valores de d entre 0,80 e 1,29 representam um tamanho de efeito grande e valores de d acima
de 1,30 indicam um tamanho de efeito muito grande.

Deciséo Média D.P. Cohend

Intuitivo 60,00 7,07
Ad Hoc 1,95
Racional 44,00 9,19

Intuitivo 50,00 7,07
Doutores 0,89
Racional 45,00 3,54

Intuitivo 36,25 5,30
Discentes 1,00
Racional 42,50 7,07

Tabela 33: Comparagio da acuracia entre grupos para “Ad Hoc”, “Doutores” e “Discentes”.

Através dos resultados identificados na Tabela 31, é possivel constatar um tamanho de
efeito significativamente grande entre os Ad Hoc Intuitivos e Racionais, apresentando 1,95
desvios padrdes de diferenca. Os doutores e discentes, por sua vez, apresentam um tamanho
de efeito grande entre os intuitivos e racionais. Desse modo, é possivel concluir que os Ad

Hoc e Doutores intuitivos sobressaem-se em relagdo aos racionais e os discentes racionais
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sobressem-se em relacdo aos discentes intuitivos. Ressalta-se que esta anélise considera 0s
resultados do cenario que mescla validade e incertezas. A diferenca de assertividade entre os
grupos podem ser visiveis na Figura 68:

65

60 -

50-

Ad Hoc (%)

40 -

i ‘
Intuitivo Racional

55,0+

52,5-

o 50,0~

Doutores (%

47.5-

450~

42.5-

i !
Infuitive Racional
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48 -

Graduandos (%)
o
[=]

36 -

! ‘
Intuitivo Racional

Figura 68: Boxplots dos grupos de “Ad Hoc”, “Doutores” e “Discentes”.

A Tabela 34, por sua vez, apresenta a comparagdo da acuracia entre “Algoritmo”, “Ad
Hoc”, “Doutores” e “Discentes” (considerando os dois cenarios) para o grupo “Intuitivo” e a
Figura 69 ilustra essa comparacao.

Assim como na Tabela anterior, nessa também ¢ apresentado o valor d de Cohen, que

evidencia o tamanho de efeito entre as decisbes comparadas duas a duas.

Cohend
Deciséo Média D.P.
Algoritmo  Ad Hoc  Doutores

Algoritmo 53,75 33,59 - - -
Ad Hoc 60,00 7,07 0,26 - -
Doutores 50,00 7,07 0,15 1,41 -
Discentes 36,25 5,30 0,73 3,80 2,20

Tabela 34: Comparagéo da acuracia entre “Algoritmo”, “Ad Hoc”, “Doutores” e “Discentes” para o grupo
“Intuitivo”.

Através dos resultados identificados na Tabela 34, é possivel identificar um tamanho
de efeito ndo significativo (0,15) entre Algoritmo e Doutores Intuitivos e um tamanho de

efeito pequeno entre o Algoritmo e Ad Hoc Intuitivos, em que se apresenta 0,26 desvios
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padrdes de diferenca. Atraves da Figura 69 é possivel visualizar que os Ad Hoc Intuitivos
tendem a apresentar maior semelhangca em sua assertividade com o algoritmo, quando este
apresenta assertividade mais alta. Isso leva a concluir que o grupo Intuitivo de Ad Hoc e
Doutores podem apresentar assertividade semelhante ao Algoritmo. Por outro lado, para os
discentes intuitivos foi identificado um tamanho de efeito médio quando comparado ao
Algoritmo, de modo a se concluir que a assertividade dos discentes intuitivos €, de fato,

menor que a do algoritmo. Os resultados estdo descritos na Figura 69:

Intuitivo

T0-

Algoritmo Ad Hoc Doutores Graduandos

Figura 69: Boxplot de “Algoritmo”, “Ad Hoc”, “Doutores” e “Discentes” para o grupo “Intuitivo”.

Esses achados sugerem que as decisdes humanas realizadas por especialistas
intuitivos, quando em um ambiente valido, mas também contendo incertezas, podem
apresentar resultados tdo bons quanto aos resultados de um algoritmo.

A Tabela 35, por sua vez, apresenta a comparacao da acuracia entre “Algoritmo”, “Ad
Hoc”, “Doutores” ¢ “Discentes” (considerando 0 cenario que mescla validade e incertezas)
para o grupo “Racional” e a Figura 70 ilustra essa comparacao.

Novamente € apresentado o valor d de Cohen, que evidencia o tamanho de efeito entre
0S grupos comparados dois a dois. Reforca-se que valor de d menor que 0,19 indica um

tamanho de efeito ndo significativo, valores de d entre 0,20 e 0,49 representam um tamanho
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de efeito pequeno, valores de d entre 0,50 e 0,79 representam um tamanho de efeito médio,
valores de d entre 0,80 e 1,29 representam um tamanho de efeito grande e valores de d acima

de 1,30 indicam um tamanho de efeito muito grande.

Cohen d
Deciséo Média D.P.
Algoritmo  Ad Hoc  Doutores

Algoritmo 53,75 33,59 - - -
Ad Hoc 44,00 9,19 0,40 - -
Doutores 45,00 3,54 0,37 0,14 -
Discentes 42,50 7,07 0,46 0,18 0,45

Tabela 35: Comparagdo da acuracia entre “Algoritmo”, “Ad Hoc”, “Doutores” ¢ “Discentes” para o grupo
“Racional”.

Os resultados identificados na Tabela 35 permitem visualizar que ambos 0s grupos
participantes racionais apresentaram um tamanho de efeito pequeno quando comparados ao
algoritmo, sendo os Ad Hoc de 0,40, os doutores de 0,37 e os discentes de 0,46.

Contudo, é possivel visualizar na Figura 70 que a assertividade dos racionais tende a
ser similar a do algoritmo, somente quando o algoritmo apresenta assertividade mais baixa
dentro de seu intervalo de confiancga, concluindo assim que a assertividade dos racionais Ad
hoc, doutores e discentes pode ser inferior a do algoritmo, quando considerado o cendrio que

mescla validade e incertezas.

Racional

T0-

60 -

Bl el

a\lgo:' tmo A i-loc Do thlores Gradulandca

Figura 70: Boxplot de “Algoritmo”, “Ad Hoc”, “Doutores” e “Discentes” para o grupo “Racional”.
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Por fim, a Tabela 36 apresenta a comparagdo da acuréacia entre “Algoritmo”, “Ad
Hoc”, “Doutores” e “Discentes”, considerando os dois cenarios ¢, para “Ad Hoc”, “Doutores”
e “Discentes”, os dois grupos simultancamente (“Intuitivo” e “Racional”). A Figura 71 ilustra
essa comparagao.

Assim como na Tabela anterior, nessa também € apresentado o valor d de Cohen, que
evidencia o tamanho de efeito entre as decisfes comparadas duas a duas.

Cohend

Decisdo Média D.P.

Algoritmo Ad Doutores
Hoc

Algoritmo 53,75 33,59 - - -
Ad Hoc 52,00 11,41 0,09 - -
Doutores 47,50 5,40 0,36 0,50 -
Discentes 39,38 6,25 0,81 1,37 1,39

Tabela 36: Comparagéo entre “Algoritmo”, “Ad Hoc”, “Doutores” e “Discentes”.

Através dos resultados identificados na Tabela 36, é possivel notar um tamanho de
efeito ndo significativo (0,09) entre Algoritmo e Avaliadores Ad Hoc, ja entre os Doutores e 0
Algoritmo ha um tamanho de efeito pequeno (0,36) e por fim, um tamanho de efeito grande
entre Discentes e o Algoritmo. Diante disso, conclui-se que os Avaliadores Ad Hoc,
considerados os principais especialistas neste trabalho, apresentaram assertividade muito
proximas ao do Algoritmo. Ressalta-se também que os Doutores tendem a apresentar
assertividades proximas as do algoritmo quando este apresenta assertividade menor dentro do
seu intervalo de confianca. Os ndo especialistas, por sua vez, apresentaram tamanho de efeito
grande (0,81), portanto, ndo ha semelhanca da assertividade dos nao especialistas e algoritmo.
A similaridade da assertividade entre o grupo experimental primario (Ad hoc) é visivel na
Figura 71. A baixa assertividade do grupo controle quando comparada a assertividade do

Algoritmo também é visivel na Figura 71.
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Figura 71: Boxplots de “Algoritmo”, “Ad Hoc”, “Doutores” e “Discentes”.

Esses resultados sugerem gue quanto mais especialistas sao os humanos, quando em
um ambiente valido ainda que contenha incertezas, maior a similaridade aos resultados de um

algoritmo.

4.5.8. Comparacao das Variaveis Mais Relevantes para a Decisdo do Algoritmo e Humanos

A Tabela 37 aponta guantas variaveis semelhantes existem entre o algoritmo e 0s
grupos de “Ad Hoc”, “Doutores” e “Discentes”. Os valores de semelhangas foram obtidos
através da técnica da Acurécia, por meio do algoritmo (Demsar, 2006; Han et al., 2012;
Hossin et al., 2015). Destaca-se que, no total, cada método apresenta as dez variaveis mais
relevantes, pois conforme citado anteriormente, através do resultado do algoritmo
supervisionado RandomForestClassifier (RFC), da biblioteca Sklearn utilizado para redugéo
da dimensionalidade e identificacdo das features mais relevantes para o algoritmo de
recomendacéo, optou-se por utilizar as dez primeiras features mais relevantes, as quais
representaram 72% das caracteristicas, visto que a partir da décima variavel, os valores de
relevancia eram inferiores a 1%.

Portanto, observa-se que:
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e O algoritmo contém 8 varidveis semelhantes a “Ad Hoc Intuitivo” e 7 variaveis
semelhantes a “Ad Hoc Racional”, isso representa 80% e 70% do total de varidveis no
algoritmo, respectivamente. Entdo, nesse caso, o algoritmo é mais intuitivo;

e O algoritmo contém 6 varidveis semelhantes a “Doutores Intuitivo” e 7 variaveis
semelhantes a “Doutores Racional”, isso representa 60% e 70% do total de varidveis
no algoritmo, respectivamente. Entdo, nesse caso, o algoritmo é mais racional,

e O algoritmo contém 6 variaveis semelhantes a “Discentes Intuitivo” e 6 variaveis
semelhantes a “Discentes Racional”, isso representa, para ambos os casos, 60% do

total de variaveis no algoritmo. Entdo, nesse caso, o algoritmo é intuitivo e racional na

mesma proporgao.

Algoritmo
Variaveis semelhantes
%
Intuitivo 80,00
Ad Hoc
Racional 70,00
Intuitivo 60,00
Doutores
Racional 70,00
Intuitivo 60,00
Discentes

Racional 60,00

Tabela 37: Variaveis semelhantes entre o algoritmo e os grupos de “Ad Hoc”, “Doutores” e “Discentes”.

A Tabela 38 mostra quantas variaveis semelhantes existem entre o algoritmo e
“Intuitivo” e entre o algoritmo e “Racional”, considerando “Ad Hoc” e “Doutores” juntos, ou
seja, somente 0s grupos experimentais primarios e secundarios. Observa-se que, de forma
geral, o algoritmo contém 8 variaveis semelhantes a “Intuitivo” e 7 variaveis semelhantes a
“Racional”, porém, existe para comparag¢do com o algoritmo um total de 12 variaveis distintas
em “Intuitivo” e 11 em “Racional”, quando ¢ considerado “Ad Hoc” e “Doutores” de forma
simultanea.

Dessa maneira, 8 variaveis semelhantes entre o algoritmo e “Intuitivo” representa

66,66% do total, enquanto 7 variaveis semelhantes entre o algoritmo e “Racional” representa
63,63%.
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Algoritmo
Variaveis Semelhantes
%
Intuitivo 66,66
Racional 63,63

Tabela 38: Varidveis semelhantes entre o algoritmo e 0s grupos.

Ao analisar as variaveis relevantes, alguns pontos podem ser considerados, a saber:

Através da visualizacdo das varidveis identificadas como mais relevantes pelos
Especialistas Ad Hoc, € possivel verificar que os intuitivos, diferentemente dos
racionais, perceberam a varidvel APRESENTACAO-DE-TRABALHO como
relevante. Essa variavel ndo é levada em conta nos processos atuais de sele¢do de
candidatos a pds-doutorado no exterior, no entanto, ressalta-se que também foi
considerada relevante para o modelo do algoritmo.

Ao confrontar as variaveis identificadas como relevantes pelos especialistas Ad Hoc e
Algoritmo, é possivel identificar que existem atributos, considerados pelos Ad Hoc e
Algoritmos, que n&o séo avaliados na Chamada 22 de 2018. Esses atributos podem ser
importantes para o processo e ficam como sugestdo, sendo eles: IES em que cursou o
doutorado, Orienta¢gdes Concluidas de tese, Apresentacdo de Trabalhos, Capitulos ou
livros publicados.

E possivel identificar também que para o grupo ndo especialista, variaveis como:
Formacdo Complementar, Prémios e titulos, Quantidade de Especializacdes
Concluidas foram consideradas como relevantes. Essas varidveis podem ter
influenciado a uma menor assertividade deste grupo.

E possivel ainda visualizar que os académicos deram uma énfase maior aos vinculos,
ou seja, instituicdbes em que o candidato atua ou atuou, idiomas e formacéo
complementar (cursos extracurriculares) até mais que as proprias publicacfes de
artigos nacionais ou internacionais. Esse fato pode ter ocorrido pela falta de
experiéncia e imaturidade que os académicos possuem no processo de selecdo de

bolsistas a pos-doutorado no exterior.
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5. DISCUSSAO

Nesta secdo, estdo descritas as interpretacfes dos Resultados e Analises apresentados
no Capitulo 4, reforcadas com as evidéncias observadas na literatura. Esta tese tem como
objetivo principal investigar decisGes intuitivas humanas e decisdes racionais por meio de
algoritmo de aprendizagem de méquina, no intuito de verificar se o algoritmo apresenta
comportamento mais similar a um especialista intuitivo e similaridade na assertividade de
suas decisoes.

Desse modo, a hipétese H1, que diz “Independente do cenério de decisdo, quanto
maior o nivel de especializacdo de um decisor humano maior a assertividade na tomada
de decisdo”, era esperada, uma vez que a literatura apresentou que ser especialista é o que
determina um desempenho superior na realizacdo de uma determinada tarefa. Os resultados
demonstram que em ambos 0s cenarios quanto mais especialistas, maior a assertividade. No
cenario de alta validade, os Avaliadores Ad Hoc apresentaram uma assertividade média de
51,25%, dentro de um intervalo que vai de 37,50 até 65,00. Por sua vez, os Doutores
apresentaram média de 43,75%, dentro de um intervalo de 42,50 até 45,00. Ja 0s ndo
especialistas discentes apresentaram uma média de assertividade de 35%, dentro de um
intervalo de 32,50 até 37,50.

No cenério incerto, os Avaliadores Ad Hoc apresentaram média da assertividade de
52,75%, dentro de um intervalo que vai de 50,00 até 55,00. Por sua vez, os Doutores
apresentaram média de 51,25%, dentro de um intervalo de 47,50 até 55,00. J& 0s ndo
especialistas discentes apresentaram uma média de assertividade de 43,75%, dentro de um
intervalo de 40,00 até 47,50. Acredita-se que a pequena diferenca, nesse caso entre os Ad Hoc
e Doutores pode se justificar por ambos apresentarem conhecimentos sobre o processo de
selecdo e sobre o que se espera de um pos-doutorado no exterior. Em um ambiente incerto,
mesmo que ndo haja experiéncia, o conhecimento prévio pode permitir a identificacdo de
padrbes, consequentemente por fazerem uso de informacgdes prévias similares, podem também
apresentar assertividades proximas.

Esses resultados demonstram que, no cenario de alta validade, os Avaliadores Ad Hoc
apresentaram maior assertividade em suas decisoes, seguidos pelos Doutores e por fim, pelos
Discentes, 0s quais ndo sdo especialistas nesse processo, 0 que permite concluir assim que
guanto mais especialistas, maior a assertividade nas decisdes de sua especialidade. Todavia,

no cenario incerto, as assertividades entre os grupos se aproximam. E possivel que a
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experiéncia dos Ad Hoc ndo sobressaia em relacdo ao conhecimento dos doutores. Por sua
vez, a inexperiéncia e o pouco conhecimento dos discentes faz que com que esse grupo
apresente assertividade menor. Nesse caso, em um cenario incerto, a especializacdo parece
sobressair apenas quando ndo ha conhecimento prévio no processo de tomada de deciséo.

Diversos autores corroboram com o raciocinio atribuido ao ser especialista, 0s quais
afirmam que especialistas sobressaem em relacdo a ndo especialistas, dentre eles: Patton
(2003); Dreyfus (2004); Higgins (1996); Anderson et al. (2000); Okoli et al. (2016); Pollock
et al. (2002); Sweller (1994).

Dreyfus et al. (1980) apontam que o especialista sabe o que precisa ser feito com base
na situacdo e sabe como alcancar o objetivo. Lipshitz et al. (1997) ressaltam que 0s
especialistas apresentam maior assertividade em suas decisfes do que um novato.

Tall (1991) diz que ndo ha razdo para supor que um novato tenha 0S mesmos
resultados que um especialista, mesmo se consideradas percepgdes visuais aparentemente
simples. Os especialistas usam seu conhecimento amplo, profundo, experiéncia conceitual e
recordacdes para interpretar e resolver problemas dentro de seu dominio (Goldstone et al.,
2002). Para aplicar seus recursos de resolucdo de problemas, os especialistas destacam-se no
reconhecimento dos pontos estruturais importantes de um problema, e usam suas associag0es
conceituais para solugdes (Dorow, 2017).

Elstein et al. (1978) demonstraram que os especialistas ttm mais conhecimento do que
0S novatos e € por isso que o aumento do conhecimento lhes permite alcangar uma maior taxa
de precisdo. Os autores ressaltam que ndo é apenas a quantidade de conhecimento, mas
também a maneira pela qual esse conhecimento é organizado nas memdrias dos especialistas
que facilita resultados precisos (Eva et al., 2007). Assim, Elstein et al. (1978) concluem que
em compara¢do com 0s novatos, os especialistas estdo em melhores condi¢cfes de acesso ao
conhecimento, precisamente devido a sua experiéncia, enquanto que 0s novatos podem ser
incapazes de conectar o conhecimento existente para um novo problema (Boshuizen et al.,
1992; Eva et al., 2007; Schmidt et al., 1990).

Desse modo, os especialistas resolvem problemas mais facilmente do que os novatos,
pois possuem em sua mente um padrdo, fruto da experiéncia que pode sobrepor um problema
particular e ser usado rapidamente para detectar uma solucéo. O especialista reconhece ndo so
a situacdo em que se encontra, mas tambem qual acdo € apropriada para lidar com ela
(Rosenblatt et al., 1994).

E importante ressaltar também que os curriculos apresentaram informag@es relevantes
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e irrelevantes dos candidatos. A literatura relata que um especialista aprende a ignorar os
padrbes ou informagdes irrelevantes e concentrar-se nos criticos (Prietula et al., 1989).

Por meio da analise das variaveis é possivel concluir que os especialistas de fato
ignoraram as informacdes irrelevantes para a escolhas dos curriculos. Por sua vez, os Néao
Especialistas (Discentes) consideraram as informacgdes irrelevantes ao dar énfase e
importancia a variaveis como Formacdo Complementar, Prémios e titulos, Quantidade de
Especializa¢gdes Concluidas, o que corrobora com o argumento de Prietula et al. (1989) de que
apenas especialistas ignoram informacdes irrelevantes.

A confirmacédo apresentada como hipotese H2, que diz “Independente do cenario de
deciséo, especialistas humanos apresentam assertividade similar ou superior na tomada
de decisdo em relagdo a uma decisdo racional realizada por meio de algoritmo de
aprendizagem de maquina”, foi rejeitada no cenario de alta validade e confirmada no
cenario incerto e no cenario que mescla validade e incertezas. Os resultados obtidos
demonstram que os especialistas (considerando todos os participantes Ad Hoc e Doutores)
obtiveram resultados inferiores ao algoritmo no cenario de alta validade. O algoritmo
apresentou assertividade de 77,5% e os especialistas Ad Hoc apresentaram uma média de
assertividade de 51,25% dentro de um intervalo que vai de 37,50 até 65,00. Ja os Doutores
apresentaram uma média de assertividade de 43,75%, dentro de um intervalo que vai de 42,50
até 45,00. Assim, € possivel notar que, neste cenario, quanto maior o nivel de especializacdo,
mais proximos os resultados estdo do algoritmo. Esses achados sugerem que as decisdes
humanas realizadas por especialistas, quando em um ambiente valido, sdo inferiores a um
algoritmo inteligente, mas podem também apresentar bons resultados.

Por sua vez, os resultados demostram que no cenario incerto, os especialistas
apresentaram assertividade maior que o algoritmo. Os especialistas Ad Hoc trouxeram uma
assertividade média de 52,75%, dentro de um intervalo que vai de 50,50 até 55,00. Os
Doutores, por sua vez, uma assertividade média de 51,25% dentro de um intervalo que vai de
47,50 até 55,00. No entanto, o algoritmo mostrou uma assertividade de apenas 30%, portanto,
inferior a assertividade dos especialistas Ad Hoc e Doutores. Esses achados sugerem que as
decisdes humanas realizadas por especialistas em um ambiente incerto podem apresentar
resultados superiores aos resultados de um algoritmo inteligente.

Enfim, para o cenario que mescla validade e incertezas, o algoritmo e os especialistas
Ad Hoc e Doutores apresentaram similaridades na assertividade de suas decisdes. Através dos

resultados € possivel identificar um tamanho de efeito ndo significativo (0,09) entre
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Algoritmo e Avaliadores Ad Hoc e um tamanho de efeito pequeno (0,36) entre os Doutores e
0 Algoritmo. Esses achados sugerem que quanto maior a especializa¢do, quando em um
ambiente valido, mesmo que contenha incertezas, cenario que de forma geral corresponde a
grande maioria dos atuais ambientes de tomada de decisdo, algoritmos e especialistas tendem
a apresentar assertividades similares nas decisoes.

E fato que as convicgdes e decisdes dos especialistas humanos sdo cada vez mais
confrontadas com a crenca generalizada de que as ferramentas computacionais oferecem uma
forma mais alta de inteligéncia e conhecimento, podendo gerar insights que antes eram
impossiveis, com a aura da verdade, objetividade, e precisdo (Boyd et al., 2012; Mauro et al.,
2016; Leicht-Deobald et al., 2019). Entretanto, os resultados aqui encontrados contradizem
autores como Krause et al. (2017), que em seu trabalho, reforcam a ideia de que o elemento
humano fica como secundario em relacdo aos objetos ndo humanos envolvidos, como
computadores e softwares.

Também vdo em direcdo oposta a McEvoy et al., (2019), os quais afirmam que a
aprendizagem de maquina é extremamente precisa em suas previsdes e julgamentos, e que
superam 0s seres humanos por consideravel margem. Os autores ainda ressaltam que essa
precisdo nem € exclusiva da IA ou do aprendizado de maquina, simplesmente as previsdes
estatisticas tendem a triunfar sobre as de especialistas humanos. Além de Tetlock (2017) que
diz que € impossivel encontrar qualquer dominio em que os seres humanos tenham superado
claramente a extrapolacdo bruta de algoritmos estatisticos menos sofisticados.

Diferentemente da afirmacdo de Gigerenzer et al. (1996); e Kahneman et al. (1982),
que dizem que a inferéncia humana é sistematicamente tendenciosa e propensa a erros, 0S
resultados aqui apresentados demonstram que a decisdo dos especialistas podem sim
apresentar assertividade relevante em um processo de decisdo, sendo a propensao a erros
consideravel para os ndo especialistas.

Dessa maneira, os resultados encontrados vao de acordo com a afirmagéo de Simon
(1959) de que os especialistas humanos satisfazem em vez de otimizar, o que ndo implica que
0s humanos tomem decisdes erradas ou desinformadas de maneira consistente. Pelo contrario,
o satisficing geralmente leva a escolhas aproximadamente iguais em qualidade as escolhas
resultantes previstas por otimizacdo de algoritmos (Agosto, 2001). Especialistas tém opinido
segura em relacdo a seu raciocinio, pensamento abrangente e intui¢cdo, 0 que permite que
sejam bem assertivos. Ndo se trata somente da maior quantidade de conhecimento que 0s

especialistas possuem, mas sim, da forma como acessam sua memaria, quando necessario
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(Dorow, 2017).

Pelaccia (2019) destaca que vérios estudos mostraram até que ponto a IA pode ser
usada para fazer e apoiar o diagnéstico. Como as evidéncias atuais suportam a eficacia da 1A
para apenas uma pequena selecdo de tarefas de diagnostico, os especialistas humanos
continuam capazes de aprender e diagnosticar uma ampla variedade de condic¢des. Desse
modo, a inteligéncia humana parece permanecer essencial ao diagnostico por enquanto.

Por fim, corrobora também com Gomes et al. (2006), o quais afirmam que a IA tenta
reproduzir, com perfeicdo, os resultados que seriam obtidos por especialistas humanos,
mediante 0 uso de um conjunto de regras para a decisdo, por meio da busca de se
compreender o conhecimento de um especialista e alcancar alto nivel de desempenho
em um problema especifico. Todavia, eles podem aprender com os dados e por meio de
treinamento continuo, mas nunca alcancardo o processo de pensamento exclusivo dos
humanos (Carter et al., 2017).

E importante ressaltar que nesta pesquisa os especialistas realizaram suas decisdes sob
limitacdo de tempo e informaces incompletas, e mesmo assim obtiveram resultados
satisfatorios, diferentemente do algoritmo que realizou treinamento em uma base de dados
completa e dentro de um tempo de processamento necessario para que Se cumprisse 0S
objetivos da aprendizagem.

Dessa forma, diante dos resultados, conclui-se que especialistas mostram-se relevantes
no contexto da decisdo, e podem sim apresentar assertividades semelhantes ou até superiores
a algoritmos inteligentes. Por conseguinte, conforme dito por Savadjiev et al. (2019); Miller
et al. (2018) e Pelaccia, (2019), é um mito que precisa ser desconstruido a ideia de que
algoritmos irdo substituir os especialistas.

Em relacdo a hipotese H3, que afirma que “Um Nao Especialista humano, ao tomar
uma decisdo apresentara em qualquer cenario uma assertividade inferior a uma deciséo
racional realizada por meio de algoritmo de aprendizagem de maquina”, esta foi
confirmada no cenério de alta validade e cenario que mescla validade e incertezas e rejeitada
no cendrio incerto. Os resultados obtidos demonstram que 0s ndo especialistas intuitivos e
racionais (representados pelos discentes) obtiveram resultados inferiores ao algoritmo no
cenario de alta validade. O algoritmo apresentou assertividade de 77,5%, os ndo especialistas
intuitivos e racionais apresentaram, respectivamente, assertividade de 37,5% e 32%.

Por sua vez, os resultados demostram que no cenario incerto, o qual contém incertezas,

0s ndo especialistas intuitivos e racionais apresentaram respectivamente uma assertividade de
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40% e 47,5%. Portanto, superior ao algoritmo, visto que no cenério incerto, o algoritmo
apresentou uma assertividade de 30%.

Enfim, para o cenario que mescla validade e incertezas, 0s ndo especialistas intuitivos
apresentaram media de assertividade de 36,25% e os racionais de 42,5%. Ja o algoritmo
apresentou média de assertividade de 53,75%. Logo, tem-se que os N&o Especialistas
Intuitivos apresentam um tamanho de efeito médio (0,73) e os Racionais apresentam um
tamanho de efeito pequeno (0,46), porém com a média de assertividade do grupo de 0,46
desvios padrdes menor quando comparado ao Algoritmo, em que se tende assim apresentar
assertividade similar apenas quando o algoritmo mostrar assertividade menor dentro do seu
intervalo de confianca. Assim, conclui-se que a assertividade em ambos 0s casos é menor que
a do algoritmo.

Esses achados ndo surpreendem, pois, a literatura reforca que o Nao Especialista tende
a apresentar assertividade inferior por ndo possuir experiéncia e nem conhecimentos
especificos, conforme exposto por autores como Lipshitz et al. (1997); Tall (1991); Elstein et
al. (1978).

Wright et al. (2012) afirmam que ndo especialistas, sem experiéncia ou compreenséo,
acham dificil tomar decisdes de sucesso, e consequentemente apresentam menor assertividade
em suas decisdes. Tall (1991) diz que ndo ha razdo para supor que um novato tenha os
mesmos resultados que um especialista ou softwares especialistas, mesmo se consideradas
percepcOes visuais aparentemente simples.

Elstein et al. (1978) expressam que 0s novatos podem ser incapazes de conectar o
conhecimento existente para um novo problema, o que influencia diretamente na qualidade e
assertividade de suas decisoes.

Todavia, os resultados surpreendem no cenério incerto, pelo fato de que os Nao
Especialistas apresentaram resultados superiores ao algoritmo. Isso leva a concluir que
qguando ndo houver informacgdes pregressas, algoritmos podem apresentar assertividades
inferiores a qualquer grupo humano.

Ja sobre a hipotese H4, que manifesta que “Independente do cenario de deciséo,
onde houver informacgdes incompletas e pressdo do tempo, decisores humanos intuitivos
apresentam assertividade maior na tomada de deciséo em relacdo a decisores humano
racionais”, houve confirmacao para os grupos experimentais (Ad Hoc e Doutores) e rejeicdo
para o grupo de controle (Discentes). Através dos resultados identificados, é possivel observar

que os decisores especialistas intuitivos apresentaram assertividade superior em ambas as
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possibilidades de decisdo. No cenério de alta validade, Avaliadores Ad Hoc intuitivos
apresentaram assertividade de 65%, enquanto os racionais apresentaram 37,5%. Ainda em
relacdo ao cendrio de alta validade, os Doutores intuitivos mostraram uma assertividade muito
préxima dos racionais (porém superior), sendo 45% para os intuitivos e 42,5% para 0S
racionais. Se considerado o grupo experimental intuitivo simultaneamente, ou seja, Ad Hoc e
Doutores, tem-se que o Grupo Experimental Intuitivo apresentou média de 55%, dentro de um
intervalo de assertividade de 45,00 até 65,00, portanto, sendo superior ao Grupo Racional
Experimental, o qual apresentou média de 40%, dentro de um intervalo de assertividade que
vai de 37,50 até 42,50.

J& no cenério incerto, os Avaliadores Ad Hoc intuitivos mostraram assertividade de
55%, enguanto os racionais apresentaram 50%. Por sua vez, os Doutores intuitivos também
apresentaram uma assertividade maior que os racionais, sendo 55% para 0s intuitivos e 47,5%
para os racionais. Se considerar 0 grupo experimental intuitivo simultaneamente no cenario
incerto (Ad Hoc e Doutores), tem-se que o Grupo Intuitivo Experimental apresentou média de
55%, entdo, sendo superior ao Grupo Racional Experimental que trouxe média de 49%,
dentro de um intervalo de assertividade que vai de 47,50 até 50,50.

Por sua vez, os resultados para o Cenario que mescla validade e incertezas apresentam
uma diferenca de efeito significativamente grande entre os Ad Hoc Intuitivos e Racionais
(1,95) e uma diferenga grande entre doutores intuitivos em relagdo aos racionais (0,89). Desse
modo, também € possivel concluir que os Ad Hoc e Doutores intuitivos sobressaem-se em
relacdo aos racionais.

Na literatura, existe uma forte dicotomia quando se trata de decisdo humana intuitiva e
racional. Porém, contrapondo essa dicotomia, os resultados aqui apresentados demonstram
qgue os especialistas intuitivos podem apresentar bons resultados, inclusive superiores as
decisbes de especialistas racionais. Dessa maneira, 0s resultados confrontam autores como
MacGregor et al. (1994; 1988); Tversky et al. (1974) os quais afirmam que o modo intuitivo é
inferior a0 modo racional em qualquer contexto, de modo que a intui¢cdo pode ser uma fonte
de decisdes erradas, também Rusou et al. (2013) que alegam que a intui¢do € um guia instavel
e pouco confiavel e que deve prevalecer a analise rigorosa na decisao, além de autores como
Matzler et al. (2007), que reforcam a ideia de que o uso da intuicdo deve estar fora de
cogitacéo nas tomadas de decisfes dos executivos.

Todavia, cabe relembrar que o ambiente utilizado neste trabalho para a tomada de

deciséo trouxe informag6es incompletas, mescladas com informacGes relevantes e irrelevantes
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sobre cada candidato, além de um contador de tempo, de modo a limitar assim, o tempo para a
visualizagcdo de cada curriculo, porém trazendo um ambiente de alta validade, com pistas
relevantes sobre cada candidato.

Dessa forma, os resultados apoiam autores como Charper (1988), que diz que a
capacidade intuitiva parece funcionar bem quando esta relacionada a cenérios onde ha pouca
informacdo, ou seja, a intuicdo desempenha um papel fundamental ao preencher os espacos
em branco quando ndo ha informacdo suficiente. Também com Pelaccia et al. (2019) que
manifestam que especialistas precisam de poucos dados para gerar bons diagnosticos atraves
de intuicdo e Akinci et al. (2013) que argumentam que em alguns tipos de tarefas, onde o
tempo é limitado e a informacao incompleta, a capacidade intuitiva sobressai, além de Agor (
1984); Dane et al. (2007); McCarthy (1998); Okoli et al. (2019) que afirmam que um estilo
intuitivo de tomada de decisdo é considerado a melhor maneira de lidar com a incompletude
dos dados e a pressdo do tempo.

Por fim, os resultados reforcam Blattberg et al. (1990); Dane et al. (2007) que
expressam que para certas pessoas, sob condi¢Ges apropriadas, a intuicdo pode ser tdo boa
guanto, ou mesmo superior, a outras abordagens de tomada de decisao.

Também ¢é importante ressaltar que o0s participantes especialistas intuitivos
apresentaram maior assertividade que os racionais, e foram correlacionados a um menor
tempo em suas decisGes. Como € possivel identificar nos resultados desta pesquisa, houve
correlacdo significativa (valor-p = 0,001) e negativa (r = -0,17) entre o Tempo de decisdo e o
indicador Capacidade Intuitiva. Sendo assim, quanto maior for o Tempo de decisdo, menor
tende a ser a Capacidade Intuitiva do individuo e vice-versa. Houve diferenca significativa
(valor-p = 0,031) também do Indicador de Classificagdo dos individuos que apresentaram
decisdo rapida e dos individuos que ndo apresentaram; sendo que os individuos que
apresentaram decisdo rapida tenderam a ser mais intuitivos que os individuos que ndo
apresentaram decisdo réapida.

Esses resultados discordam da crenga de que as decisdes rapidas séo alcancadas por
meio da utilizagcdo de um processo de decisdo estratégico menos minucioso e tendem a ser
falhos, o que faz com que prevalecam as decisdes mais lentas, nas quais se analisam todas as
possibilidades (Fredrickson et al., 1984; 1989). Em contrapartida, os resultados aqui
encontrados corroboram com a colocacdo de Eisenhardt (1989), que em seu estudo sobre
como 0s executivos tomam decisfes estratégicas rapidas em ambientes de "alta velocidade",

descobriu que os gestores rapidos usam mais informacdes e desenvolvem mais alternativas do
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que em tomadas de decis@es lentas, e que decisdes rapidas levam a um desempenho superior.
Como uma explicacdo dessa contradi¢do, ela sugeriu que os executivos de decisdo répida
usam informacbes "em tempo real” ao invés de informacbes de “planejamento”. Essa
informacdo "em tempo real” baseia-se no seu conhecimento intimo de seus negocios,
auxiliados pela intuicdo (Khatri et al., 2000).

Por fim, os resultados revelam que em ambos os cendrios de decisdo, 0s ndo
especialistas intuitivos demonstraram resultados inferiores em relacdo aos racionais. No
cenario de alta validade, os discentes intuitivos apresentaram assertividade de 32,5% e 0s
racionais de 37,5% e no cenério incerto, os discentes Intuitivos de 40% contra 47,5% dos
Racionais. Em relacdo ao cenario que mescla validade e incertezas, os resultados demonstram
gue os Discentes Racionais se sobressaem, e que apresentam um tamanho de efeito grande em
relacdo aos intuitivos. Assim, conclui-se que os Discentes racionais se sobressem em relacéo
ao Discentes intuitivos.

E provavel que os N&io Especialistas, diante da auséncia de conhecimento e
experiéncia, tendam a sobressair sobre os intuitivos, visto que boas decisdes intuitivas s
podem ser alcancadas mediante experiéncia e conhecimento prévio. Esse resultado sugere que
quando ndo houver experiéncia ou conhecimento na area, a utilizacdo da analise sobressai
sobre a intuicdo de um ndo especialista e torna-se a opcdo ideal para a tomada de deciséo.
Além disso, a literatura aborda que um Nao Especialista tende a ser mais racional, por nao ter
0 conhecimento prévio, ou seja, buscam analisar mais op¢des para as suas decisoes.

Orasanu et al. (1993) expressam que 0S novatos Sa0 mais Propensos a usar uma
abordagem analitica, sistematicamente comparando véarias opgdes. Dreyfus et al. (1980)
ressaltam que um novato geralmente é racional, relativamente inflexivel e tende a comportar-
se de acordo com as regras e procedimentos para os quais foram orientados a seguir. Porém,
como citado por Hammond et al. (1987), mesmo que o Sistema 2, racional, objetivo e
analitico, assuma o controle em uma determinada situacdo e passe a controla-la, ele nédo
podera fazer nada para aprimorar a decisdo se o individuo ndo possuir os conhecimentos ou as
ferramentas adequadas para compreender o contexto adequadamente, o que reforca a
inferioridade da assertividade nas decisdes dos N&o especialistas em relacdo aos especialistas,
visto que aqueles ndo apresentavam 0s conhecimentos ou experiéncia necessaria para a
decisdo.

As hipéteses H5, H6 e H7, por sua vez, estdo diretamente relacionadas ao especialista

intuitivo. A discussdo entre especialista intuitivo e processamento de informacdo analitica
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tem sido historicamente polarizada por estudiosos da administragdo em dois lados principais.
Por um lado, alguns estudiosos tém apoiado a primazia do processamento de informacéo
analitica sobre a tomada de decisdo intuitiva, e por outro lado estudiosos tém apoiado a
primazia da tomada de deciséo intuitiva (por exemplo, Meehl, 1957; Lusk, 1979; Goll et al.,
1997; Bullini et al., 2020). Desse modo, as hipoteses H5, H6 e H7 estdo diretamente
relacionadas a esta dicotomia.

Neste trabalho, a hipdtese H5, que diz que “Em um ambiente de alta validade, um
especialista intuitivo ao tomar uma decisdo apresenta assertividade similar ou superior a
uma decisdo racional realizada por meio de algoritmo de aprendizagem de maquina”,
foi rejeitada. Os resultados obtidos revelam que os especialistas intuitivos obtiveram
resultados inferiores ao algoritmo no cenario de alta validade. O algoritmo apresentou
assertividade de 77,5%, enquanto os especialistas Ad Hoc Intuitivos apresentaram
assertividade de 65%. Ja os Doutores demonstraram assertividade de 45%.

Ao considerar ambos 0s grupos experimentais intuitivos, tem-se uma média de
assertividade de 55%, dentro de um intervalo que vai de 45,00 até 65,00. Estes resultados
rejeitam a hipotese H5, todavia, é possivel observar que ao considerar somente 0s
Avaliadores Ad Hoc Intuitivos, principais especialistas neste trabalho, os resultados foram
relevantes e tdo bons quanto o resultado do Algoritmo. O algoritmo apresentou 31 acertos a
cada grupo de 40 curriculos, por sua vez, os especialistas Ad Hoc apresentaram 26 acertos a
cada grupo de 40 curriculos. Esses achados sugerem que em um ambiente de alta validade,
guanto mais especialista, mais préximos da assertividade de um algoritmo inteligente. Além
disso, decisdes humanas realizadas por especialistas intuitivos, quando em um ambiente
valido podem apresentar resultados tdo bons quanto aos resultados de um algoritmo.

Esses resultados corresponde ao que expdem McEvoy et al. (2019), que dizem que 0s
sistemas algoritmicos apresentam um desempenho extremamente bom em ambientes de alta
validade, e parece justo concluir que eles sdo uma opcdo téo boa quanto os seres humanos, em
alguns casos até melhores. Corrobora também com Kahneman et al. (2009) que sugere que 0s
algoritmos superam os seres humanos quando a validade € muito alta, em ambiente altamente
previsivel e Klein (2009) que reconhece que procedimentos e algoritmos formais em
ambientes de alta validade as vezes superam o0 julgamento humano, ressaltando que héa
evidéncias de que, sob essas condigcfes, os julgamentos mecanicos e analiticos (algoritmos)
podem superar o especialista humano intuitivo.

Khatri et al., (2000) afirmam que em um ambiente estavel, os dados sdo mais
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confidveis, tendo em vista que ndo h&a muita pressdo para coletar dados rapidamente e talvez a
coleta de dados seja menos dispendiosa. As decisdes baseadas em fatos podem entéo alcancar
um melhor desempenho do que as decis6es baseadas no julgamento ou na intuicéo.

Todavia, € importante ressaltar que os especialistas intuitivos (Ad Hoc) obtiveram
performance considerdvel nesse cenario, apresentando a maior assertividade quando
comparados a todos os grupos humanos. A alta assertividade nesse cenario de alta validade
estd de acordo com Kahneman (2011), quando este diz que a habilidade necessaria para ser
um expert intuitivo depende de um ambiente que seja suficientemente regular para ser
previsivel, chamado de ambiente de alta validade, e que o decisor tenha uma oportunidade
para aprender essas regularidades. Quando essas duas condi¢des sdo atendidas, é provavel que
as intuicdes sejam altamente proficientes (Kahneman, 2011).

Por sua vez, a hipotese H6, “Em um ambiente incerto, um especialista intuitivo ao
tomar uma decisdo apresenta assertividade similar ou superior do que uma decisdo
racional realizada por meio de algoritmo de aprendizagem de maquina”, foi confirmada.
Os resultados demostram que no cenario incerto, o qual contém incertezas, os especialistas
intuitivos apresentaram assertividade maior que o algoritmo. Ambos os especialistas Ad Hoc
e Doutores Intuitivos apresentaram uma assertividade de 55%. O algoritmo, por sua vez,
apresentou uma assertividade de apenas 30%, portanto, inferior a assertividade dos
especialistas Ad Hoc e Doutores Intuitivos. Ao considerar ambos 0s grupos experimentais
intuitivos, tem-se uma média de assertividade também de 55%.

Esses resultados sugerem que as decisbes humanas realizadas por especialistas
intuitivos em um ambiente incerto podem apresentar resultados superiores aos resultados de
um algoritmo inteligente.

Thompson (1967) coloca que na tomada de decisdo a estratégia da computacdo é
preferida onde haja certeza, ou seja, onde as preferéncias de resultados sdo claras. Entretanto,
quando os relacionamentos causa / efeito sdo incertos, a estratégia de intuicdo / julgamento
para realizar a decisdo é a mais adequada. Essa afirmacdo apresentada por Thompson (1967)
estd de acordo com os resultados identificados nas hipdteses H5 e H6.

Mas vale destacar também que a literatura mantém a dicotomia nas decisdes também
sob condi¢cdes de incertezas. Todavia, 0s resultados aqui encontrados reforcam a
superioridade da intuicdo em relacdo a algoritmos nesse contexto e corroboram com autores
como Allwood et al. (1999); Klein et al. (2000); Lovallo et al. (2003); Patton, (2003), os

quais afirmam que para tomar boas decis6es quando limitados pelo tempo e pela incerteza,
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truques analiticos ndo substituem a boa intuicdo, efetivamente desenvolvida a partir da
experiéncia.

Além disso, estdo de acordo também com Agor (1984); Dane et al. (2007); Elbanna et
al. (2016); Khatri et al. (2000); Bullini et al.(2020), os quais argumentam que existem
limitacdes severas a implantacdo de processamento de informagfes analiticas em ambientes
incertos, turbulentos, de répida mudanca e a intuicdo é considerada mais eficaz em tais
ambientes, concordando também com Matzler et al. (2007), que reforcam que para muitas
decisdes incertas e complexas, todos os dados do mundo ndo podem superar a experiéncia de
vida que nutre o instinto ou a intuicdo. Assim, gerentes com boa intuicdo podem ver novas
possibilidades em qualquer situagéo. Intuitivos tém um sentido ou viséo do futuro e, portanto,
estdo melhores equipados para mover sua organizacao em resposta a isso.

Elbanna et al. (2016); Okoli et al. (2019); Bullini et al. (2020) afirmam que a intuic¢éo
é considerada o melhor estilo de processamento de informacGes para enfrentar a incerteza.
Patton (2003), por sua vez, aponta que estudos sugerem que a verdadeira lideranca geralmente
estd em saber como abragar a incerteza. A intuicdo ajuda a lidar com essa incerteza.

Entretanto, nessa dicotomia da literatura, os resultados aqui encontrados estdo em
desacordo com McEvoy et al., (2019), que articulam que sistemas artificialmente inteligentes
fazem julgamentos precisos e confidveis em ambientes incertos, e confrotam Grove et al.
(2000) que afirmam que em ambientes altamente incertos, em cerca da metade dos estudos
sobre 1A, os algoritmos de aprendizagem de maquina obtém bom desempenho e na outra
metade, desempenho neutro. McEvoy (2019) sugere que algoritmos de aprendizagem de
maquina geralmente sdo extremamente precisos em suas previsoes e julgamentos, mesmo em
ambientes incertos, assim superam os seres humanos por consideravel margem.

Conforme dito por Bhattacharya et al. (2010), algoritmos tomam decisdes dentro de
parametros definidos e sob restricdes, seguindo principios reducionistas. Eles sdo, portanto,
incapazes de operacionalizar critérios qualitativos e pensar fora da caixa. 1sso fica perceptivel
nesse cenario, visto que poucos curriculos apresentaram as variaveis de internacionalizacéo
anterior a realizacdo do pés-doutorado no exterior. Logo, a aprendizagem de maquina ndo
priorizou essas variaveis e sim as variaveis que estavam presentes e constantes nos curriculos
analisados. Esperar bons resultados nas variaveis de internacionalizacdo faz com que o
algoritmo tenha que “pensar fora da caixa”, pois ndo havia conhecimento prévio nas mesmas.

J& a confirmagéo da hipdtese H7, que diz “Em um ambiente que mescla validade e

incertezas, um especialista intuitivo ao tomar uma decisdo apresenta assertividade
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similar ou superior a uma decisdo racional realizada por meio de algoritmo de
aprendizagem de méquina” demonstra que, de fato, especialistas intuitivos ndo devem ser
substituidos em um processo de decisdo, visto que em um cenario que mesclam validades e
incertezas, 0s resultados entre os especialistas intuitivos e algoritmo apresentaram
semelhancas. Assim, a hipotese H7 foi confirmada.

Por meio dos resultados identificados, é possivel identificar um tamanho de efeito
pequeno (0,26) entre Algoritmo e Avaliadores Ad Hoc Intuitivos e um tamanho de efeito ndo
significativo (0,15) entre os Doutores Intuitivos e o Algoritmo. Ressalta-se que os Ad Hoc
intuitivos apresentaram no cenario que mescla validade e incertezas uma assertividade media
de 60%, os Doutores Intuitivos, por sua vez, uma assertividade media de 50%, j& o algoritmo
apresentou assertividade média de 53,75%. Por meio do tamanho do efeito identificado entre
0S grupos, é possivel concluir que os especialistas Ad Hoc e Doutores tiveram assertividade
similar em relagdo ao algoritmo. Esses achados sugerem que as decisdes humanas realizadas
por especialistas intuitivos, quando em um ambiente vélido, mesmo que haja incertezas,
cenario que de forma geral corresponde a grande maioria dos atuais ambientes de tomada de
decisdo, podem apresentar resultados proximos ao de um algoritmo inteligente. Dessa
maneira, as ferramentas computacionais, mas também os humanos, sdo pecas fundamentais
para boas decisdes neste contexto.

Através da literatura, é possivel perceber que as abordagens tipicamente propostas
pelos gurus da administracdo tendem a defender a realizacdo de andlises cuidadosas em vez
de confiar na intuicdo (Allwood et al., 1999; Klein et al., 2000; Lovallo et al., 2003; Patton,
2003). Por exemplo, um estudo recente de Buluswar et al. (2016) indica que a presséo para
implementar as ferramentas computacionais é tremenda, em busca de maior eficiéncia,
aumento da racionalidade e menor erro humano (Leicht Deobald et al., 2019).

Uma das primeiras contribuicdes, que afirma explicitamente a superioridade do
processamento de informac@es analiticas sobre a opg¢do intuitiva, remonta aos anos 1950, com
o trabalho de Meehl (1957). Alem disso, no final da década de 1970, alguns autores, como
Benbasat et al., (1986); Lusk (1979), utilizaram estudos empiricos para apoiar o conceito de
gue uma abordagem altamente analitica a tomada de decisdes levava a um desempenho mais
alto da tarefa (Bullini et al., 2020).

Durante decadas, outros autores, como Matzler et al. (2007); Felin et al. (2018)
reforgaram que a intuicdo devia estar fora de cogitagdo da tomada de decisdo, pois é propensa

a erros e preconceitos e que bons resultados s6 poderiam ser obtidos através de decisdes
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racionais. Nesse contexto, as decisGes racionais realizadas por humanos também foram
minimizadas por existir uma racionalidade limitada. Em contrapartidade houve uma
supervalorizacdo da racionalidade atraveés do uso de ferramentas computacionais. Através
dessas ferramentas, poderia se alcancar, quem sabe, a racionalidade total tdo sonhada pelos
defensores da decis&o racional.

Contudo, como j& argumentado, existe uma racionalidade limitada também para as
ferramentas computacionais. A tecnologia é limitada em processamento, em acesso aos dados,
0S quais sdo cada vez mais subjetivos e até emotivos; e, além disso, existe uma forte tendéncia
em algoritmos se tornarem cada vez mais especialistas e cognitivos, ou seja, cada vez mais
semelhantes aos especialistas intuitivos humanos. Assim, os resultados aqui demonstram que
a especializagdo de ferramentas computacionais, para que sejam “semelhantes a especialistas
humanos”, pode também levar a resultados semelhantes aos de um especialista humano.

E fato que um algoritmo pode explorar rapidamente milhdes de combinac@es,
apresentando diversas estratégias (Bonabeau et al., 2003). Porém, o especialista intuitivo
precisa de apenas uma estratégia, ou seja, depois de um processamento complexo de
informacBes baseados em experiéncia e conhecimento, apenas uma solucao plausivel vem a
mente, que conforme Simon (1992) descreveu, a situacdo fornece uma sugestao, a sugestao da
ao especialista acesso a informacBGes armazenadas na memoria e as informacbes fornecem
respostas possiveis para o problema em questdo através da intuicdo. Dessa forma,
especialistas intuitivos utilizam um processo de decisdo por reconhecimento ou percepgédo
para recuperar da memoria uma Unica op¢ao provavel, a qual ja é suficiente para uma boa
decisdo (Orasanu et al., 1993).

Se de fato, os atuais sistemas inteligentes apresentarem similaridades com
especialistas intuitivos, muito investimento e processamento computacional pode ser poupado
e bons resultados rapidos também podem ser obtidos com especialistas intuitivos. Dessa
maneira, os resultados encontrados na hipétese H7 vao de encontro ao que diz Bonabeau et
al. (2003), o qual afirma que as novas ferramentas de apoio a deciséo ndo eliminam a intuicéo
humana. Estdo de acordo também com Blattberg et al.(1990); Dane et al. (2007), que
argumentam que a ndo racionalidade, atraves da intuicdo, € relevante, podendo apresentar
resultados tdo bons quanto, ou mesmo superior, a outras abordagens de tomada de deciséo.
Além de Rothberg et al. (2017); Zhao (2013) os quais ressaltam que a intuicdo sempre se fara
necessaria.

A similaridade dos resultados apresentada no cenario que mescla validade e incertezas
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apenas reforca que essa tendéncia em direcdo a andlise e a pressdo que ela exerce sobre
individuos a ndo confiar em suas habilidades especificamente humanas, tais como emogdes e
intuicBes, sejam mais questionadas, para que 0s gestores nao depositem apenas toda a sua
confian¢a nos algoritmos (Leicht-Deobald et al., 2019).

Portanto, € plausivel que argumentos como o de Thomas et al. (2018) sejam colocados
em cheque, os quais consistem em dizer que a utilizacdo de algoritmos é a melhor maneira de
explicar uma decisdo potencialmente arriscada aos colegas, administradores ou acionistas.
Abrir méo da intuicdo por algoritmos apenas para justificar decisdes talvez nao seja a melhor
solucéo.

A hipotese H8, a qual afirma que “Independente do cenario de decisdo, onde
houver informacdes incompletas e pressdo do tempo, especialistas racionais apresentam
assertividade similar ou superior na tomada de decisdo em relagdo a uma decisdo
racional realizada por meio de algoritmo de aprendizagem de maquina”, foi rejeitada no
cenario de alta validade e no cenario que mescla validade e incertezas e confirmada no
cenario incerto.

Os resultados obtidos expressam que os especialistas racionais obtiveram resultados
inferiores ao algoritmo no cenéario de alta validade. O algoritmo demonstrou assertividade de
77,5% e os especialistas Ad Hoc Racionais apresentaram uma de assertividade de 37,50%, ja
os Doutores Racionais, uma assertividade de 42,50%. Ao se considerar ambos 0s grupos
experimentais racionais, ou seja, Ad Hoc e Doutores simultaneamente, tem-se uma média de
assertividade de 40%, dentro de um intervalo que vai de 37,50 até 42,50.

Por sua vez, os resultados demostram que no cenario incerto os especialistas racionais
apresentaram assertividade maior que o algoritmo. Os especialistas Ad Hoc Racionais
obtiveram uma assertividade de 50,0% e os Doutores Racionais, uma assertividade de 47,5%.

Ao se considerar ambos 0s grupos experimentais racionais, ou seja, Ad Hoc e
Doutores simultaneamente, tem-se uma media de assertividade de 49% dentro de um intervalo
que vai de 47,50 até 50,50.

Ressalta-se que no cenario incerto, o algoritmo apresentou uma assertividade de
apenas 30%, portanto, inferior a assertividade dos especialistas Ad Hoc e Doutores Racionais.
Esses achados sugerem que um cenario de decisdo incerto pode levar os participantes a
fazerem uso de suas capacidades intuitivas, visto que ndo ha variaveis precedentes para a
decisdo. Portanto, mesmo que o participante tenha um estilo de decisdo mais racional, na

incerteza suas habilidades intuitivas podem vir a tona.
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Enfim, para o cenario que mescla validade e incertezas, que apresenta previamente
varidveis em que se espera como produtividade, mas também as variaveis de
internacionalizacdo, as quais apresentam poucas incidéncias antes da realizacdo do pos-
doutorado, os especialistas Ad Hoc e Doutores Racionais apresentaram assertividade inferior
em suas decisdes, quando comparadas ao Algoritmo. Os resultados identificados expressam
que para ambos os grupos especialistas racionais o tamanho de efeito foi pequeno, quando
comparados ao algoritmo, sendo os Ad Hoc Racionais de 0,40, os Doutores Racionais de
0,37. Porém, a assertividade dos especialistas racionais tende a ser similar a do algoritmo,
somente quando o algoritmo apresenta assertividade baixa dentro de seu intervalo de
confianga, concluindo assim que a assertividade dos Ad hoc e Doutores Racionais tende a ser
inferior em relacéo ao algoritmo.

A tomada de decisdo através do modelo racional envolve definicdo de metas e
objetivos, alternativas, consequéncias e otimizacao, assumindo que as informagdes completas
referentes a decisdo devem estar disponiveis e uma concepcao correta do problema pode ser
obtida (Phillips et al., 1985; Pugh et al., 2007; Verma et al., 2015). Assim, 0 homem
racionalmente seleciona o melhor curso de acdo, dentre todos disponiveis, com vistas a
maximizar seus retornos (Betsch, 2004; Pugh et al., 2007).

Brunsson (1982) diz que os tomadores de decisfes racionais devem determinar 0s
cenarios esperados para cada alternativa e escolher o cenario mais esperado. Todas as
consequéncias devem ser avaliadas de acordo com critérios predeterminados. Os tomadores
de decisdo racionais devem considerar todas as consequéncias relevantes que as alternativas
tém, as consequéncias positivas e negativas (Brunsson, 1982; Simon 1993).

No entanto, conforme sugerido por Agor (1990b), as condi¢Ges sob as quais a
capacidade intuitiva parece funcionar melhor no processo de tomada de decisdo que a
capacidade racional sdo: (1) quando existe um alto nivel de incerteza, (2) quando um pequeno
precedente anterior existe, (3) quando as varidveis sdo menos previsiveis cientificamente, (4)
quando os fatos sdo limitados, (5) quando os fatos ndo indicam claramente o caminho a
seguir, (6) quando os dados analiticos sdo de pouca utilidade, (7) quando existem varias
solucBes alternativas plausiveis para escolher, com bons argumentos para cada, e por fim (8)
quando o tempo é limitado e existe uma certa pressdo para chegar a decisdo correta.

No ambiente de tomada de decisdo desta pesquisa, muitas destas condi¢cdes sugeridas
por Agor (1990b) estiveram presentes, as quais podem ter influenciado diretamente em uma

assertividade menor dos participantes especialistas racionais. E importante ressaltar que o
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contador de tempo em cada curriculo impossibilita a anélise minuciosa deles, tendo os
participantes que se concentrar em atributos que consideram importantes e realizarem uma
analise rapida destes. Desse modo, as condi¢cdes para a tomada de decisdo racional nédo
permitiu um planejamento prévio, uma analise minuciosa, e sequer houve a totalidade das
informacdes, pois conforme dito por Pugh et al. (2007), na deciséo racional assume-se que as
informagdes completas referentes a decisdo devem estar disponiveis para que uma concepgao
correta do problema possa ser obtida.

Por fim, as condigdes ideais apresentadas por Agor (1990b) levam a crer que no
cenario incerto, os participantes especialistas Racionais obtiveram assertividade maior, por
fazerem uso de suas habilidades intuitivas, mesmo tendo um perfil mais racional como
decisores.

Através desses achados, conclui-se que a racionalidade / analise tendem a ter
assertividades inferiores em decisdes onde ha informacGes limitadas e pressdo do tempo,
qguando comparadas a algoritmos inteligentes.

Finalmente, a hipotese H9, que expressa que “Um algoritmo de aprendizagem de
magquina apresenta um comportamento mais especialista intuitivo, visto que as variaveis
utilizadas para basear suas decisbes tendem a apresentar maior semelhanca com as
variaveis que os decisores intuitivos baseiam suas decisdes e menor semelhanca com a
dos decisores racionais”, foi confirmada, visto que os resultados demonstraram que 80% das
variaveis que representam o modelo do algoritmo estiveram presentes dentro das varidveis
mais relevantes listadas pelos Avaliadores Ad Hoc Intuitivos como essenciais para a escolha
dos melhores curriculos. Salienta-se que neste trabalho os Avaliadores Ad Hoc sdo os mais
especialistas para 0 processo de decisdo em questdo, pois possuem a experiéncia e o
conhecimento necessario para a tomada de decisdo. Portanto, dentre todos o0s grupos
participantes, o algoritmo apresentou maior semelhanca de seu modelo com o grupo
Especialista Intuitivo e maior diferenca com o grupo nao especialista, ou seja, 0s Discentes.
Esse resultado sugere que apos a aprendizagem um algoritmo de aprendizagem de maquina
tende a se tornar mais proximo de um especialista, devido ao acumulo de conhecimento,
experiéncia e a capacidade de reconhecer padrdes. Além disso, por utilizar mecanismos de
funcionamento semelhantes a intuicdo, o algoritmo tende a identificar varidveis mais
semelhantes a especialistas intuitivos para basearem as suas decisfes, ou seja, o algoritmo
tende a ter um comportamento mais intuitivo.

Esse resultado corrobora com autores como Grove et al. (2000), os quais declaram que
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um especialista humano e as ferramentas computacionais especialistas tendem a ter acesso as
mesmas (ou quase iguais) variaveis preditoras para se chegar a decisdes ou como Khatri et al.,
(2000), que dizem que hd uma percepcdo cada vez maior de que, para serem efetivos, 0s
sistemas de apoio a decisdo devem incorporar aspectos intuitivos da tomada de deciséo, ou
seja, hd uma tendéncia desses sistemas se tornarem cada vez mais intuitivos (Quah et al.,
1994). Isso confronta Brunsson (1982) que afirma a racionalidade total s6 poderia ser
alcancada por formulas matematicas ou programas de computador. Algoritmos tomam
decisbes dentro de parametros definidos e sob restri¢cGes, seguindo principios reducionistas e
embora apresentem maior capacidade de processamento e analise de dados que o ser humano,
as ferramentas computacionais sempre apresentardo limitacdes (Bhattacharya et al. 2010;
Leicht-Deobald et al., 2019). Dessa forma, autores como Gigerenzer et al., (1996)
argumentam que algoritmos satisfatérios devem operar com principios psicologicos baseados
na cognicdo humana e ndo baseados nos principios da racionalidade classica para satisfazer as
restricbes de tempo, conhecimento e poder computacional. Obviamente, isso diminui a
racionalidade na decisdo realizada por algoritmos.

Argumentos apresentados por Leicht-Deobald et al. (2019) de que a tomada de
decisdo baseada em algoritmos inteligentes ajuda a tornar as decisdes mais racionais e mais
orientadas a fatos, e Zhu (2014) que diz que a utilizacdo de algoritmos inteligentes leva a
mudanca do modelo de tomada de decisdo e que a decisao € baseada em dados e racionalidade
em vez de experiéncia e intuicdo, podem ser questionaveis, até por que as decisGes baseadas
em algoritmos tem utilizado mecanismos cada vez mais intuitivos, o que pode fazer com que
essas decisdes ndo sejam tao racionais.

Diante disso, conclui-se que algoritmos inteligentes fogem as regras da racionalidade
total, e no contexto atual, com ambientes incertos, complexos, onde h& dados objetivos, mas
também subjetivos, e de certa forma onde os dados podem apresentar sentimentos e emocdes
de seus usuarios, a racionalidade total com algoritmos ndo seja possivel na pratica. Deve-se
considerar que existe uma racionalidade limitada e também um possivel comportamento
intuitivo nas decisdes baseadas em algoritmos.

O Quadro 8 apresenta as hipéteses da tese e os resultados das analises realizadas:
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Hipotese Descricéo Resultado

H1 Independente do cenério de decisdo, quanto maior o nivel de | Confirmada
especializacdo de um decisor humano maior a assertividade
na tomada de decisdo.

H2 Independente do cenario de decisdo, especialistas humanos | Confirmada no
apresentam assertividade similar ou superior na tomada de | cenario incerto e no
decisdo em relacdo a uma decisdo racional realizada por meio | cenario que mescla
de algoritmo de aprendizagem de maquina. validade e incertezas

e rejeitada no cenario
de alta validade

H3 Um Né&o Especialista humano, ao tomar uma decisdo, | Confirmada no
apresentara em qualquer cenario uma assertividade inferior a | cenario  de  alta
uma decisdo racional realizada por meio de algoritmo de | validade e cenario
aprendizagem de maquina. que mescla validade e

incertezas e rejeitada
no cenario incerto.

H4 Independente do cendrio de decisdo, decisores humanos | Confirmada para 0s
intuitivos apresentam assertividade similar ou maior na | grupos experimentais
tomada de decisdo em relacéo a decisores humanos racionais. | (Ad Hoc e Doutores)

e rejeitada para o
grupo de controle
(Discentes)

H5 Em um ambiente de alta validade, um especialista intuitivo, | Rejeitada
ao tomar uma decisdo, apresenta assertividade similar ou
superior a uma decisdo racional realizada por meio de
algoritmo de aprendizagem de maquina.

H6 Em um ambiente incerto, um especialista intuitivo, ao tomar | Confirmada
uma decisdo, apresenta assertividade similar ou superior do
que uma decisdo racional realizada por meio de algoritmo de
aprendizagem de méquina.

H7 Em um ambiente que mescla validade e incertezas, um | Confirmada
especialista intuitivo, ao tomar uma decisdo, apresenta
assertividade similar ou superior a uma decisdo racional
realizada por meio de algoritmo de aprendizagem de
maquina.

H8 Independente do cenario de decisdo, onde houver | Rejeitada no cenario
informacBes incompletas e pressdo do tempo, especialistas | de alta validade e no
racionais apresentam assertividade similar ou superior na | cendrio que mescla
tomada de decisdo em relacdo a uma decisdo racional | validade e incertezas
realizada por meio de algoritmo de aprendizagem de | e confirmada no
maquina. cenario incerto

H9 Um algoritmo de aprendizagem de maquina apresenta um | Confirmada

comportamento mais especialista intuitivo, visto que as
varidveis utilizadas para basear suas decisdes, tendem a
apresentar maior semelhanga com as variaveis que 0S
decisores intuitivos baseiam suas decisbes e menor
semelhanca com a dos decisores racionais.

Quadro 8: Resultado das Hipdteses.
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6. CONSIDERACOES FINAIS

Ao estudar a racionalidade, por meio do uso de ferramentas computacionais
inteligentes, e a intuicdo, no processo de tomada de decisdo, identificou-se uma forte
dicotomia nessa tematica. Nesse contexto, esta tese pode apresentar contribuicdes tedricas que
podem nortear e sugerir o fim dessa dicotomia existente na literatura.

Diante disso, esta tese investigou decisdes intuitivas humanas e decisdes racionais por
meio de algoritmo de aprendizagem de maquina, a fim de verificar se a aprendizagem de
maquina e a intuicdo apresentam similaridade em comportamento e assertividade em seus
resultados.

Para tal, foi verificada a assertividade de uma decisdo racional, por meio de um
algoritmo de aprendizagem de méaquina, e de uma decisdo humana intuitiva e racional, por
meio de especialistas e ndo especialistas, em um cenario de alta validade, um cenario incerto e
também em um cenario que mescla validade e incertezas. Dessa maneira, foi identificado que
o algoritmo de aprendizagem de méaquina apresentou maior assertividade em um cenério de
alta validade, ou seja, em um cenario que se tem previamente a experiéncia e conhecimento
nas variaveis. Todavia, p6de-se observar que em um cendrio incerto, no qual se apresentaram
as varidveis de internacionalizacdo, a assertividade do algoritmo apresentou uma queda
expressiva, concluindo assim que uma decisdo racional total realizada por meio de algoritmos
de aprendizagem de maquina apresenta melhor desempenho quando existem varidveis
precedentes para a tomada de decisdo.

Por sua vez, atraves da decisdo humana foi possivel concluir que em qualquer cenério
de decisdo, quanto mais especialista, melhores sdo as decisbes. Os avaliadores Ad Hoc
obtiveram um aproveitamento em suas decisdes maior que 0s Doutores, 0s quais por sua vez,
superaram 0s ndo especialistas Discentes. Além disso, 0s ndo especialistas tenderam a
considerar informagdes irrelevantes para realizar suas escolhas, diferentemente dos
especialistas que se concentraram somente nas informacfes necessarias, 0 que pode ter
influenciado para uma menor assertividade da parte do grupo ndo especialista. Por meio das
analises também foi possivel concluir que em um ambiente de alta validade e também incerto,
0s especialistas intuitivos podem apresentar bons resultados, inclusive superiores as decisoes
de especialistas racionais, fato que ndo ocorre com 0s ndo especialistas. Isso sugere que
quando houver experiéncia ou conhecimento na area, a utilizacdo da intuicdo pode sobressair

em relacdo a deciséo racional humana e quando ndo ha experiéncia ou conhecimento na area,
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a utilizacdo da intuicdo na decis@o tende a ser inferior sobre a deciséo racional de um né&o
especialista, tornando-se a opgéo ideal para a tomada de deciséo.

Posteriormente, verificou-se que a assertividade da decisdo racional obtida atraves da
aprendizagem de maquina e a assertividade dos especialistas (intuitivos e racionais) e ndo
especialistas (intuitivos e racionais) apresentam similaridades. Através dos resultados pdde-se
concluir que o especialista, de forma geral, mostra-se relevante no contexto da deciséo,
podendo sim apresentar assertividades semelhantes ou até superiores a algoritmos
inteligentes.

Quando comparado ao especialista intuitivo, apenas no cenario de alta validade a
decisdo racional por meio de algoritmos apresentou resultados superiores, embora o0s
especialistas intuitivos tenham apresentado assertividade significativa neste cenario. Por sua
vez, no cenario incerto, os especialistas intuitivos demonstraram assertividade superior e no
cenario que mescla validade e incerteza, os especialistas intuitivos apresentaram assertividade
similar em relacéo a aprendizagem de maquina.

Logo, os resultados levam a sugerir que as decisfes de especialistas intuitivos podem
sim apresentar resultados tdo bons quanto as decisfes racionais realizadas por algoritmos de
aprendizagem de maquina, e diferente do proposto por muitos autores de que a intuicdo deve
ser eliminada do processo de tomada de decisdo, as analises aqui realizadas demonstram que
tanto os especialistas, quanto os especialistas intuitivos podem apresentar resultados
relevantes em um processo de decisdo. Todavia, conclui-se que a racionalidade / analise
humana tende a ter assertividade inferior em decisdes onde ha informacgdes limitadas e
pressdo do tempo, quando comparadas a algoritmos inteligentes, mas a decisdo em um cenario
incerto e com tempo limitado pode levar os decisores racionais a fazerem uso de suas
capacidades intuitivas, visto que ndo ha variaveis precedentes para a decisdo e nem tempo
suficiente para a analise. Portanto, mesmo que o participante tenha um estilo de decisdo mais
racional, na incerteza, suas habilidades intuitivas podem vir a tona e proporcionar resultados
mais significativos. Por fim, os ndo especialistas tendem a apresentar maior incidéncia de
erros em suas decisdes e consequemente menor assertividade.

Posteriormente, foi verificado se o algoritmo de aprendizagem de maqguina apresenta
comportamento mais especialista, intuitivo ou racional. Essa verificagdo deu-se por meio da
comparacdo dos atributos que o algoritmo identificou como relevante para a sua decisdo em
relagdo aos atributos que cada grupo participante da pesquisa considerou essencial para basear

a sua decisdo. Dessa forma, as analises demonstraram que um algoritmo de aprendizagem de
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maquina, apds o processo de treinamento, tende a se tornar mais proximo de um especialista
humano, devido ao acumulo de conhecimento, experiéncia e a capacidade de reconhecer
padrdes. Alem disso, por utilizar mecanismos de funcionamento semelhantes a intuicdo, o
algoritmo de aprendizagem de maquina tendeu a identificar variaveis mais similares a
especialistas intuitivos para basearem as suas decisdes. Assim, pode-se sugerir que um
algoritmo inteligente tende a ter um comportamento mais intuitivo e menos racional.

Por fim, este trabalho buscou identificar os melhores perfis de pesquisadores para
serem escolhidos ao estagio pos-doutoral no exterior, e também o melhor perfil de avaliadores
para realizar o processo de selecdo de candidatos. Diante disso, os resultados sugerem que o
perfil mais indicado para ser avaliador, ou seja, responsavel por atestar o mérito cientifico dos
candidatos, sdo os especialistas intuitivos.

Por sua vez, as sugestbes de perfil de pesquisadores para serem escolhidos para o
estagio de pos-doutorado no exterior sd0 0S grupos Score, 0S quais apresentam como
caracteristicas baixo nimero de orientacdo, baixa participacdo e apresentacéo de trabalhos em
eventos, além de também possuir uma menor participacdo em projetos. Todavia, 0 grupo
Score possui um menor nimero de publicacdes em relacdo ao impacto, ou seja, publica-se
menos, porém com alto impacto. Dentre 0s quatro grupos, esse apresentou 0 maior impacto
em suas publicacdes. Portanto este cluster pode estar relacionado a pesquisadores que focam
somente em publicagOes excelentes, sendo considerado o melhor cluster. Ressalta-se que os
participantes desse grupo, mantiveram alta produtividade apds a realizacdo do p6s-doutorado
no exterior. Em vista disso, recomenda-se que candidatos com o perfil apresentado neste
grupo, seja contemplado com bolsas de p6s-doutorado no exterior.

J& o grupo Trabalhos_Orienta¢des apresentou como caracteristica maior participacao e
apresentacdo de trabalhos em eventos, maior nimero de orientacdes de doutorados, e também
uma alta participacdo em projetos. Esse grupo de pesquisadores apresentou um maior nimero
de publicaces em relacdo ao impacto, ou seja, publica-se mais, porém com menor impacto.
Esse grupo foi considerado o segundo melhor cluster quanto comparado as producdes dos
demais clusters. Ressalta-se que 75% dos pesquisadores permaneceram com o desempenho
similar ap6s a realizacdo do pos-doutorado, ou seja, mantiveram bom desempenho. Assim,
sugere-se que candidatos deste perfil, também sejam contemplados com bolsas de pos-
doutorado no exterior.

Além disso, os resultados sugerem também que quanto menor o tempo do término do

doutorado em relagdo ao inicio do pos-doutorado no exterior, melhor a alocacdo dos



236

curriculos nos melhores grupos, portanto a disponibilizacdo de bolsas para pesquisadores
Junior pode trazer bons resultados.

Desse modo, o presente trabalho buscou apresentar um maior entendimento em
relacdo as decisOes racionais e intuitivas, contrapondo a dicotomia existente na literatura, ao
demonstrar empiricamente que especialistas intuitivos podem apresentar assertividade similar
ou até melhor que as decisdes racionais realizadas por algoritmos inteligentes, visto que em
um cenario de alta validade o especialista intuitivo Ad hoc apresentou assertividade de 65% e
o0 algoritmo de 77,5%. Por sua vez em um cenario incerto, o especialista intuitivo apresentou
assertividade de 55% e o algoritmo de 30%. Por fim, em um cenario que mescla validade e
incertezas, foi identificado um tamanho de efeito ndo significativo entre a assertividade do
especialista intuitivo e algoritmo, confirmando a semelhanca da assertividade. Além de
demonstrar que a decisdo racional total por meio de algoritmos de aprendizagem de maquinas
ndo é possivel, podendo ter como base para a sua decisdo, as mesmas variaveis que 0S
especialistas intuitivos consideram revlevantes para a sua decisdo e que, de forma semelhante
aos seres humanos, também sdo limitados. Portanto, sugere como contribuicdo tedrica que
pode ser falsa a dicotomia entre racional e intuicdo, decisbes racionais totais, por meio de
algoritmo de aprendizagem de maquina, e de especialistas intuitivos podem convergir em
caracteristicas e assertividades semelhantes, ambas apresentarem bons resultados e serem
relevantes em um cenério de decisdo. Mesmo que a decisdo racional seja realizada por meio
de ferramentas computacionais, existe a impossibilidade da racionalidade total.

As ferramentas computacionais sdo limitadas em acesso a informacdes, a tarefas
especificas, dentre outras. Além disso, as ferramentas computacionais de apoio a decisdo tém
se tornado cada vez mais especialistas por meio do uso de técnicas de inteligéncia artificial e
aprendizagem de maquinas. Assim, tem-se assemelhado cada vez mais ao cognitivo humano,
apresentando mecanismos de inteligéncia similar ao intuitivo humano e podem também obter
insigths em dados que contém cada vez mais emogdes e conhecimento técito. Diante disso,
algoritmos inteligentes fogem as regras da racionalidade classica. Portanto, as decisdes
racionais por meio de algoritmos de aprendizagem de méaquinas, podem apresentar uma
intuicdo tecnoldgica e ndo a racionalidade total esperada.

Exaltar apenas as decisfes racionais através do uso de algoritmos e minimizar a
intuitiva pode nédo ser a melhor solugédo para a tomada de decisdo. Uma maior capacidade de
processamentos de dados ndo implica sempre em melhores decisdes. Essa busca incessante de

valorizar a tecnologia e menosprezar o ser humano nas decisdes poderia ser repensada pelos
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defensores da racionalidade.

Como contribuicdo prética, a estratégia de recomendacgdo de candidatos a bolsas de
estudos apresentada revelou-se uma importante tentativa de aprimoramento e automacgédo no
processo de alocacdo de bolsas de estudo, com baixo custo computacional e passivel de
reedicBes em qualquer area de interesse, por Programas de P6s-Graduacdo ou instituicdes de
fomento. Essa solugcdo compreende outras variaveis subjetivas que implicam em producdes
cientificas, que antes nao eram possiveis de serem caracterizadas. Além disso, este trabalho
sugere o perfil de candidados para serem contemplados como bolsistas de pos-doutorado no
exterior e também o perfil dos avaliadores que apresentam maior assertividade na
recomendacdo do mérito cientifico. Por fim, demonstra que a sele¢do de candidatos realizada
apenas por meio da analise do curriculo Lattes pode alcancar resultados satisfatorios.

As presentes sugestbes poderdo contribuir para que as agéncias de fomento revisem
suas politicas de selecdo de candidatos a pds-doutorado no exterior, fazendo uso também das
criticas e sugestdes apontadas pelos participantes da pesquisa. Salienta-se que os resultados
ainda demonstram que algoritmos e especialistas intuitivos deram importancia a atributos do
curriculo Lattes, que ndo sdo avaliados nos atuais processos de selecdo de candidatos e,
portanto, ficam como sugestdes para as agéncias de fomento.

Concernente as limitacOes enfrentadas para a construcdo desta tese, sdo apresentadas:
a) a construcdo do algoritmo ndo contemplou a otimizacdo dos parametros classificadores.
Trata-se de um ponto que exigiria a verificacdo de uma imensa massa de testes e que ficou
fora do escopo do trabalho por limita¢fes de tempo. O procedimento consistiria em avaliar 0s
classificadores com métricas e métodos variados, para assim determinar o ponto que melhor
se enquadraria na escolha dos parametros 6timos; b) o algoritmo e a decisdo humana
limitaram-se a uma base de dados estruturada, apresentando dados objetivos e subjetivos,
portanto, ndo foi feito uso de uma base de dados ndo estruturada, oriundas de redes sociais,
videos, dentre outras, a qual pudesse trazer em seu contexto emocgfes de seus USUArios; ¢) a
definicdo dos participantes em intuitivos e racionais limitou-se a como cada participante se
auto classifica, através do preenchimento de questionarios e analises estatisticas; e d) o
treinamento do algoritmo foi realizado com uma quantidade limitada de curriculos, assim nédo
se fez uso de todos os curriculos de pos-doutores cadastrados na plataforma Lattes.

Finalmente, diante de tudo que foi exposto, esta tese trouxe como inspiracdo e
oportunidade de pesquisas futuras algumas tematicas, como: a) investigar a decisdo intuitiva

versus a decisdo racional com o uso de redes neurais e confrontar com os resultados
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apresentados nesta tese, 0 que permitiria obter uma nova perspectiva, visto que rede neural é
ainda mais similar ao cognitivo humano; b) investigar a decisdo intuitiva versus a decisao
racional com o uso de dados néo estruturados, oriundos de redes sociais, por meio de analise

de sentimentos.
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Apéndice A — IPDE, DMI e identificagdo dos participantes

Inventario da Decisdo e Pés-doutorado no Exterior (IDPE)

1. Vocé usou critérios ldgicos para a escolha dos | 5. Como vocé avalia os critérios de sele¢do?

candidatos? 1[ ] péssimo
o[ Jruim
1[ ]1Sim 3[ ] regular
o[ ] Néo [ Tbom
s[ ] étimo

Se SIM, qual foi a l6gica que vocé usou para
classificar os curriculos?

6. Quais melhorias voceé faria nos critérios de selecéo
3. Escolha 5 (cinco) atributos que considerou de po6s-doutorado no exterior?

mais relevantes ao classificar os curriculos?
7. Quais resultados vocé espera de alguém que

1[ ] foto recebeu de uma bolsa de Pés-doutorado no exterior?
o[ ] projeto de pesquisa
3[ ] artigos internacionais

[ 11ES que cursou o doutorado 8. Vocé acha que os investimentos de Pés-doutorado
s[]... no exterior se justificam em relagéo aos resultados
obtidos?

4. Na sua opinido para que serve um pds
doutorado no exterior?

b
i
C
L

Rezponds todas as questdes para concluir esta pesquiza

1. vocE USOU CRITERIOS LOGICOS PARA A ESCOLHA DOS CANDIDATOS? *

2. SE 5IM, QUAL FOI A LOGICA QUE VT USOU PARA CLASSIFICAR 05 CURRICULOST

3. ESCOLHA 5 (CINCO) ATRIBUTOS QUE CONSIDEROU MAIS RELEVANTES AQ CLASSIFICAR DS CURRICULOS: ©
Selecione 5 (cinco) atributo

5. COMOVOCE AVALIA OS CRITERIOS DE SELEGAD:

Pézzimo Ruim Regular : Bom Gtimeo

a

6. QUAIS MELHORIAS VOCE FARIA NOS CRITERIOS DE EE_EC_.E.G DE POS-DOUTORADO NO EXTERIOR? *

Inventario da Decisdo e Pos-doutorado no Exterior (IPDE)
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Inventario do Estilo de Lideranca — Racional versus Intuicéo

DMI - Estamos interessados em como vocé normalmente toma decisdes. Pense em diferentes situagdes e contextos em que
vocé tomou decisdes recentemente, em especial a decisdo da classificacdo dos candidatos. Entdo, para cada declaracdo abaixo,
indique o grau em que vocé concorda ou discorda com essa afirmacé&o.

Tenha em mente que ndo ha respostas certas ou erradas para qualquer um desses itens, porque ndo ha uma maneira “melhor”
de fazer cada decisdo. E importante que vocé tente responder a todas as perguntas. No entanto, se vocé se sentir
desconfortavel com qualquer item, vocé pode escolher omitir isso. Indique o grau de concordancia com as afirmativas abaixo.

Indique o grau com que vocé concorda ou discorda com as afirmativas abaixo: | Discordo Concordo
totalmente totalmente
1. Eugeralmente tomo boas decisées quando se trata de algo que me 1 2 3 4 5

especializei anteriormente através do conhecimento formal.

2. Euencontro solugdes rapidas quando me deparo com problemas no qual 1 2 3 4 5
tenho conhecimento.

3. Eu costumo tomar boas decisdes quando os fatos sdo limitados e ndo 1 2 3 4 5
indicam claramente o caminho a seguir.

4. Geralmente eu ndo consigo explicar o porqué das decisdes que eu tomei. 1 2 3 4 5
5. Levo em consideragdo os meus sentimentos ao tomar uma decisdo. 1 2 3 4 5
6. Acho que minhas melhores decisdes geralmente resultam do uso da 1 2 3 4 5

|H

abordagem “rapida e facil” em vez do Método “lento mas seguro”.

7. Eufago minhas melhores escolhas quando tenho que tomar decisGes 1 2 3 4 5
rapidas e instintivas.

8. Asvezes as decisdes, mesmo as mais importantes, ndo s3o dificeis de 1 2 3 4 5
fazer porque simplesmente “sinto” que ela estdo certas.

9. Acredito mais em minha experiéncia do que em relatdrios para tomar 1 2 3 4 5
decisdes.

10. Costumo tomar decisdes levando em consideragdo meus erros e acertos 1 2 3 4 5
anteriores.

11. Reconheco rapidamente a situacdo ao tomar uma decisio. 1 2 3 4 5

12. Eu geralmente tomo boas decisées sob pressdo do tempo. 1 2 3 4 5

13. Ao tomar uma decisdo levo em considerac¢do as minhas crencas. 1 2 3 4 5

14. Sinto que, se planejar cuidadosamente minhas decisdes, tomarei boas 1 2 3 4 5
decisdes.

15. Na tomada de decisdo eu primeiro tento fazer uma lista mental de todos 1 2 3 4 5

os fatores ou atributos que serdo importantes para minha decisdo.

16. Antes de tomar uma decisdo defino os meus objetivos e busco garantir 1 2 3 4 5
gue estou sempre alinhado a eles.
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17.

As decisGes mais importantes da vida sao complexas e precisam ser
avaliadas de maneira sistematica e ordenada.

18.

Eu sempre busco as melhores alternativas para atingir os objetivos.

19.

Ao tomar uma decisdo eu me certifico que tomei a decisdao mais eficiente.

20.

Ao tomar uma decisao, procuro analisar com cautela todas as alternativas
possiveis.

21.

Na tomada de decisdo, procuro examinar a importancia dos pontos bons
e ruins de cada alternativa e suas provaveis consequéncias.

22.

Eu tento prestar atengdo a informacgdo passada ao tomar novas decisGes.

23.

Uma boa regra é que quanto mais informacgdes eu tiver na decisao,
melhor sera essa decisdo.

24.

Minhas melhores decisdes sdao aquelas pelas quais eu ponderei
cuidadosamente todas as informacgdes relevantes.

25.

Minhas emog8es ndo influenciam as minhas decisdes.

26.

Eu consigo explicar o porqué de todas as minhas decisdes

Estamos interes:
para cada de
maneira “melhor”

0z em comg vocé normalmente toma decisdes. Pense em diferentes situagdes & contextos em que vocd tomou decisé
abaixo, indigu

recentements, em especi
35U em gue vocd concords ou dizcorda com esza afirmagdo. Tenha em mente que ndo ha respostas certas ou erradas par:

ercada d

Indigue o grau com que vocé concorda ou discorda com as afirmativas abaixo:

1. Eu geralments tomo boas decisdes quando ze trats de alzo que me ezpecializei anteriormente stravés do conheciments formal. *
D ente i 2 3 4 5 G talmente

2. Eu encontro solugdes ripidas quando me deparo com problemas no gual tenho conhecimento.
Di: e i 2 3 4 5 G

3. Eu costumio tomar boas decisdes quando os fatos s3o limitades & nde indicam claramente ¢ caminho a seguir. *
D ente i 2 3 4 5 G talmente

. Acho que minhas melhores decizdes peralmenta rezultam do uso da sbordagem “ripids e ficil” em vez do Método “lento maz segura™

30 dos candidatos. Ent3a,

ez itens, porque ndo ha uma

Inventario do Estilo de Lideranga (DMI)
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Bloco de identificacio dos participantes

1. Sexo
1[ ] Feminino
o[ ] Masculino

2. Qual é a sua idade em anos?

3. E avaliador Ad Hoc e/ou Bolsista PQ e/ou Bolsista
DT?

1[ ] Sim
o[ 1 Néo

4. Qual é o seu grau de instrugéo?
1[ ] Tenho doutorado concluido
2[ ] Néo tenho doutorado

5. Vocé exerce cargo de lideranga ou chefia?
1[ ]sim
o[ ] nédo

6. H& quanto tempo vocé atua na docéncia?
1[ ] menos de 01 ano

o[ ]entre 01 e 03 anos

3[ ] entre 03 e 05 anos

4[ ]entre 05 e 10 anos

5[ ] mais de 10 anos.

e[ ] ndo sou docente.

() Feminino () Masculing

Z. QUAL A SUA IDADE EM ANCST ™

3. EAVALIADOR AD HOC EfOU BOLSISTA PQ E/OU BOLSISTADT? *

) sim
() N3o

4. QUAL £ O 55U GRAU DE INSTRUGAD? *

(0) Tenho doutorade concluide

() N&o tenho doutorsdo

Responda o bloco de perguntas de identificag 3o para continuar.

5.VOCE EXEACE CARGO DE LIDERANGA OU CHEFIAT®
O sim (O Nio

7. HA QUANTO TEMPO WOCE ATUA MA DOCENCIAT *

() Menos de 01 ano

() Entre 01203 anos

() Entre03e05ancs

() Entre03& 10 anos
(O) Mais de 10 anos

() MBosoudocents

Identificacdo dos participantes.




Apéndice B — Bloco de Selegéo de Curriculos (Area dos Participantes)

272

ermos de Concorgéncia e Instrugles e Uso
Laia ssintruges = o3 termos £ marqus 3 csis de sslegio pars svangar.
Sejs bemevindo () 30 Médulo de Selegio de Candidstos 3 bolsists de Pés-Doutorsdo no Exterior O objetive deste qusse-sxperimento & reslizsr ums tomada de decisio

Para isso wocé ird simular a classificagio de candidatos 3 bolsistas de pos-doutorado ne exterior. Essa € uma selegio de bolsistas ficticia, e seu resultade servird apenas para esta

pesquisa.

N&o existe nenhum critério pré-definido para a selego dos candidates. Portanto, vocé fard uso dasus  experiéncia  conhecimente pars classificar os candidates.

Instrugoes de Uso

Apés concordar em participar dests pesauiza, vock scessars uma tsls com o resume de & [qustra) curricules lattes

+ Cligue ns foto do candidato  ns opgie “Visualizar” para acsssar cada curricule em sus intsgrs
\ por 552 minutos .

: poderd visualizar cads currici

ssificar cada candidato, definindo sua posis3o do 1° 20 4° lugar.

deverd

visuslizar cada curriculo, vocé iré definir quais curriculos schou melher. v
-4 s=r escolhida uma pesig3o.
Urriculs srrade, vecd poderd mudsr sus posigSo clicande em ums nava pesizie, mesmo qua i tenhs definids s mesms posicie pars cutre

. Apds
«  Para todos os candidstes de

- Sevocd identificar qus classificou o
candidate. Parém, devers classificar o cutro candidsto novaments.
- Apds s classificsgic dos candidstos, sere sprassnitsdas parsuniss 3 respsite ds fomads de decislo raslizada par vock nests pesquiss, sobre o pée-de

wade no sxterior & sobre o

processs ds salsgio de balsistss

ligus em avangar para continuar s pesquisa

As telas seguintes spresentario

@ deste qusstiondnic & pars qus possames cenhecer o seu sstilo de tamads de decisdo,

= Questionaric DMI: O obje
» Identificagia do candidato.

Importante: Todss as informagBes sero utilizadas somente para fins desta pesquisa, portanto, nenhum dade pessoal seré divulzade ou repassado pars terceiros
Desde jé agradeco a sua colaboragio!

Diego Vinicius de Castro

[ eulie concordo com todos os termos.

Termos de Concordancia e Instrucées de Uso.

nstrugBes Curricul

Clarisse

Doutorsdo em Agricultural and Applied Economics. Professora com experincia na drea de Economia Industrial e Negécios Internacionais, stuande principalmente nos
seguintes temas: Impacto dos Investimentos Diretos Extrangeiros para Economias Locais, Estratégia de Investimento de Empresas Multinacionais, Gerag3o de Inovag3o &
Empresas Locsis, Politica Industrial  Investimento Estrangeiro, Expans3o ds Firma, Aliangas Estratégicas

as Estrangeiras

Transferéncia de Conhecimento entre Subsidi
entre Empresss, Azlomeragdes Expacisis e Biotecnologia Agricola e Inovagio

Avangar

Area dos Curriculos.



01:50

Clarisse

Doutorado em Agricultural and Applied Economics. Professora com experigncia na drea de Economia Industrial e
Megdcias Internacionais, atusnde principalments nos seguintes temas: Impacto dos Investimentos Diretos Estrangeiros
para Economias Locais, Estratégia de Investimento de Empresas Multinacionais, Gerago de InovagSo e Transferéncia de
Conheciments entre Subsididrizs Estrangeirss & Empresss Locsiz, Politics Industrizl 2 Imvestimento Estramgeiro,

Expanz3o da Firma, Aliangas Estratégicaz entre Empresaz, Aglomeragies Ezpaciaiz e Biotecnologia Azricols & Inovagio. .
Formacio académica/titulacio
2000 - 2005
Dioutorado em Agricultural And Applied Boonomics. .
P, 1 P demainiden
Finalizar Visualizagio Retornar

Resumo do Curriculo.

o3 e Instrugdes

-] . . :

Curriculos Inventério DFE Questionario DM Identificagiio do Candidato

Curriculos
Faga 5 visualizagSo complets dos qustro curriculos & os classifique para avangar.

{Dica: Clique na foto dos candidstes pars altemar entre os curriculos.)

O
@

Doutorado em Agricultural and Applied Economics. Frofessora com experiéncia ns dres de Economia Industrial  Negécios Internacionsis, stusndo principslmente nos
sezuintes temas: Impacto dos i Diretos iros para ias Locais, de Investimento de Empresas Multinacionais, Geragdo de Inovagio &
r &ncis de Conheci entre Subsidiari iras & Empresas Locais, Politica Industrial & Investimento Estrangsiro, Expansio da Firma, Alianas Estratézicas
entre Empresas, Aglomeraghies Espaciais e Biotecnologia Agricola & Inovacio.

DOS QGUATRO CURRICULOS COMO VOCE CLASSIFICA ESTE CURRICULOT *

@® Pgar () Plugsr (O Prugsr () 4%Lugsr

Classificacao dos Curriculos.

273
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1° Lugar

2 Lugar

=

2* Lugar

e

4 Lugar

Agradecemas pela sua participagdo.

Agradecimento e Classificagdo Final dos Curriculos.
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Apéndice C — Bloco de Sele¢do de Curriculos (Area do Administrador do Sistema)

& Entrar | Médulo de Selegio de ¢ X

< c

+

@ selecaoposdoc.com.br/login

MODULO DE SELECAO DE CANDIDATOS

Entrar

[] Lembrar-me

Esqueceu sua senha?

Ir para o Formulario

Area de Login.

a % B »@

MODULO'S. DE CANDIDATOS (3

[ Curriculos

)

Administradores

20

Curriculos

w resultados por pagina

ID Lattes

116513470832651

548525050384069

1123038118413853

1145031222379895

MNome

Caroline

Ludmilla

Monique

Avaliagies

%

Diego Castro ~

Pesquisar

Agdes

Gerenciamento do Bloco de Selecédo de Curriculos.
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MODULO 5. DE CANDIDATOS (@ [l

Cadastrar Novo Curriculo

B Curriculos

&, Administra

Procurar]

i
Curriculo completo *
o] BIUSIL|E ¥ (@ Fonte
Formatar - | Fonte ~ | Tamanho -
.
Cadastrar Novo Curriculo.

& Curriculo: 5516755786380532 X -+ -
&« C @ selecaoposdoc.com.br/admin/curriculos/visualizar/5516755766380532 a &« B % @
MODULO S. DE CANDIDATOS (D [RY Diego Castro ~

Curriculo: 5516755786380532

B Curriculos

,, Administradores

| Inacio

esério e consultor de empresas. Atualmente é professor do
0 (PPGA) & do Doutarado

05 de Inovagio Tecnoldgica. Foi emprr

| em Ciéncias Ec

Especialista em Gest3o de Proj

Srmicas, mestre e doutor em Engenharia de Produg

0 & MBA, & credenciada do Programs de Pés-Graduscio em Administr:

ento de Administragio. £ professar tmoém de di

05 cursos de especial

1900 - 2008

1897 1309
LR, B

1992 - 1997
UPR, Bl

Visualizar Curriculo Cadastrado.
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Diego Castro -

& Retornar

MODULO 5. DE CANDIDATOS (3 [

Curriculo: 5516755786380532

Curriculos

Agualizar o curriculo no sistema.

9804222059221 543400785 ec0a236d2 Jpeg Incio

mencs de 1Mo

)o

Sementa:

£/ peg /

or de empresss. Atuslmente & professor do Departamento de
o.

Inovse3o Tecnolé,

£ bacharel em Ciéncizs Ezondmicss, mestre & dovtor em Enzenharis g2 Fredusdo Especisists em Gestdo d Fro Eoi smpresirio e consu
& credenciado do Programa de Pos-Graduag3s em Administragio [PPGA) e do Doutorad

ne
Administrac3o. € professor também de diversos Cursos de especializacdo e ME;

#
Curriculo completo *
E] BIUSKL|:= = = @ Forte
Fomnatar - | Fote - | Tamanho -
Formag&o académica/fitulacdo
1099 2003
1097 1089

Mesiras em Engenbari de Produs3o,
s Feral s i e e, UFR, B

Editar Curriculos.

Tempo de visualizacdo

Cadastrar Tempo de Visualizagao dos Curriculos

Administradores

Lista dos administrado: o sistema.

10 | resultados por pagina Pesquisar
Criado em

Nome E-mail

Diego Castro diegovcastra@yahoo.com.br

Préxima

Anteriar

Agdes
10/08/2020 00:04H n

Mostrando de 1 até 1 de 1 registros

Area dos Administradores do Sistema.
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Cadastrar Administrador

Nome *

n E-mail do administrador *
Senha (minc 8) * n Confirme a senha *

Fecher

Cadastrar Novo Administrador.



Apéndice D — Atributos Identificados na Pré-selecao do Algoritmo de Recomendagéo

CoNoalwNPE

Ano-p6s-doutorado
Numero-identificador
Area-conhecimento
Nome-do-curso-doutorado
Rank-ies
Conselho-comissdo-e-consultoria
Ensino

Estagio

Extensdo-universitaria

. Participacdo-em-projeto

. Vinculos

. Pesquisa-e-desenvolvimento

. Servico-técnico-especializado

. Outra-atividade-técnico-cientifica
. Artigo-Al

. Artigo-A2

. Artigo-B1

. Artigo-B2

. Artigo-B3

. Artigo-B4

. Artigo-B5

. Artigo-C

. Artigo-null

. Artigo-aceito-para-publicagéo

. Capitulo-de-livro-publicado

. Livro-publicado-ou-organizado

. Partitura-musical

. Texto-em-jornal-ou-revista

. Trabalho-em-eventos

. Outra-producéo-bibliografica

. Apresentacdo-de-trabalho

. Curso-de-curta-duragdo-ministrado
. Desenvolvimento-de-material-didatico-ou-

instr ucional

. Maquete

. Midia-social-website-blog
. Patente

. Processos-ou-técnicas

. Produto-tecnolégico

. Relatério-de-pesquisa

. Software

. Trabalho-técnico

42.
43.
44,
45.
46.
47.
48.

49.
50.

51.
52.
53.
54.
55.

56.
57.
58.
59.
60.
61.
62.
63.

64.
65.
66.
67.

68.
69.
70.
71.
72.
73.
74.
75.
76.
77.
78.
79.
80.

81.

Apresentacdo-em-radio-ou-tv
Artes-cénicas

Artes-visuais

Curso-de-curta-duracéo
Orientagdes-concluidas-para-mestrado
OrientacBes-concluidas-para-doutorado
Orientagc6es-concluidas-para-pds-
doutorado
Outras-orienta¢des-concluidas
Formag&o-complementar-de-extenséo-
universitaria

Mba
Participacdo-em-banca-de-graduacéo
Participacdo-em-banca-de-mestrado
Participacdo-em-banca-de-doutorado
Participagdo-em-banca-de-exame-
qualificac &o
Outras-participacdes-em-banca
Banca-julgadora-para-concurso-publico
Outras-bancas-julgadoras
Participa¢do-em-congresso
Participacdo-em-encontro
Participacdo-em-oficina
Participa¢do-em-seminario
Outras-participagtes-em-eventos-
congresso s
Orientacdo-em-andamento-de-graduagéo
Orientacdo-em-andamento-de-mestrado
Orientacdo-em-andamento-de-doutorado
Orientagdo-em-andamento-de-iniciacéo-
cien tifica
Quantidade-Artigo-publicado
Score-artigos

Classe

Ano-conclusdo-mestrado
Ano-conclusdo-doutorado

Membro de comité de assessoramento
Membro de corpo editorial

Revisor de periddico

Revisor de projeto de fomento

Vinculo Internacional

Membro de corpo editorial internacional
Revisor de periodo internacional
Revisor de projeto de fomento
internacional

Organizacao de evento internacional

279
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APENDICE E - Rotulagio de cada cluster em um cenario de alta validade pertencente
a cada candidato apds o Pds-Doutorado.

Candidato Cluster

Curriculo
Curriculo (1)
Curriculo (2)
Curriculo (3)
Curriculo (4)
Curriculo (5)
Curriculo (6)
Curriculo (7)
Curriculo (8)
Curriculo (9)
Curriculo (10)
Curriculo (11)
Curriculo (12)
Curriculo (13)
Curriculo (14)
Curriculo (15)
Curriculo (16)
Curriculo (17)
Curriculo (18)
Curriculo (19)
Curriculo (20)
Curriculo (21)
Curriculo (22)
Curriculo (23)
Curriculo (24)
Curriculo (25)
Curriculo (26)
Curriculo (27)
Curriculo (28)
Curriculo (29)
Curriculo (30)
Curriculo (31)
Curriculo (32)
Curriculo (33)
Curriculo (34)
Curriculo (35)
Curriculo (36)
Curriculo (37)
Curriculo (38)
Curriculo (39)

[N

O IFRFRRFRPIRFRPPRFRPRPRPRP®RFRPRRPRPIREPOOIOCIOININDNIOOIFPIOIFPIFLIFPINIOIO|IOIRP|IO|IFR,IO|IFRINO|O
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APENDICE F - Rotulagio de cada cluster em um cenario incerto pertencente a cada
candidato apds o Pos-Doutorado.

Candidato Cluster

Curriculo
Curriculo (1)
Curriculo (2)
Curriculo (3)
Curriculo (4)
Curriculo (5)
Curriculo (6)
Curriculo (7)
Curriculo (8)
Curriculo (9)
Curriculo (10)
Curriculo (11)
Curriculo (12)
Curriculo (13)
Curriculo (14)
Curriculo (15)
Curriculo (16)
Curriculo (17)
Curriculo (18)
Curriculo (19)
Curriculo (20)
Curriculo (21)
Curriculo (22)
Curriculo (23)
Curriculo (24)
Curriculo (25)
Curriculo (26)
Curriculo (27)
Curriculo (28)
Curriculo (29)
Curriculo (30)
Curriculo (31)
Curriculo (32)
Curriculo (33)
Curriculo (34)
Curriculo (35)
Curriculo (36)
Curriculo (37)
Curriculo (38)
Curriculo (39)

o

Rlolk|kr|lko|lrk|lo|r|rkrlo|N ik |o|lolk | k|lodNdw Nk ok |ok |k ik |o|lk k| klo|lo|lr|o|—|o
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APENDICE G - Rotulacéo de cada cluster pertencente a cada candidato anterior ao
Pos-Doutorado (Algoritmo).

Candidato Cluster

Curriculo
Curriculo (1)
Curriculo (2)
Curriculo (3)
Curriculo (4)
Curriculo (5)
Curriculo (6)
Curriculo (7)
Curriculo (8)
Curriculo (9)
Curriculo (10)
Curriculo (11)
Curriculo (12)
Curriculo (13)
Curriculo (14)
Curriculo (15)
Curriculo (16)
Curriculo (17)
Curriculo (18)
Curriculo (19)
Curriculo (20)
Curriculo (21)
Curriculo (22)
Curriculo (23)
Curriculo (24)
Curriculo (25)
Curriculo (26)
Curriculo (27)
Curriculo (28)
Curriculo (29)
Curriculo (30)
Curriculo (31)
Curriculo (32)
Curriculo (33)
Curriculo (34)
Curriculo (35)
Curriculo (36)
Curriculo (37)
Curriculo (38)
Curriculo (39)

-

O IOIFRIOIFPIO|IFRPIOCIWIFLINIFPICIO|IFRPICIOININIO|IFRPIFPIFPIOIFRPININFPIOIFRIFPIOIFRIFPIOINIO|F
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APENDICE H - Rotulacdo dos grupos pertencentes a cada candidato Ad Hoc,
Doutores e Discentes (Intuitivos e Racionais)

Candidato Ad hoc Doutores Discentes
Intuitivo | Racional | Intuitivo | Racional | Intuitivo | Racional
Curriculo 1 0 0 1 2 1
Curriculo (1)
Curriculo (2)
Curriculo (3)
Curriculo (4)
Curriculo (5)
Curriculo (6)
Curriculo (7)
Curriculo (8)
Curriculo (9)
Curriculo (10)
Curriculo (11)
Curriculo (12)
Curriculo (13)
Curriculo (14)
Curriculo (15)
Curriculo (16)
Curriculo (17)
Curriculo (18)
Curriculo (19)
Curriculo (20)
Curriculo (21)
Curriculo (22)
Curriculo (23)
Curriculo (24)
Curriculo (25)
Curriculo (26)
Curriculo (27)
Curriculo (28)
Curriculo (29)
Curriculo (30)
Curriculo (31)
Curriculo (32)
Curriculo (33)
Curriculo (34)
Curriculo (35)
Curriculo (36)
Curriculo (37)
Curriculo (38)
Curriculo (39)

N[Ok |Rr kR IRr|IRkRRP|R| ORIk (kR|k|k|o|lo|lo|o|o|w|o|kr ook Nk |o|lo| |k |o|lod k| o
N|o|R|Rkrko|lk|k|lolkR|krlwlo|k|lo|dvolo|lo|lor|v ook |o|k k| k| k|lo|olk ok k|k| kN
= R R R NN == R = == DN N == R G R N R === R = N =1
Rlo|o|lrkrNvivo|lo|lo|R |k k| k|kk|lolo|o|loN Rk k| ok k| kk|o|Rr v ok |o|lolw| ik |ko
Rl o|lrklrklo|loo|lolkr|o|lr|oRrkrN Rk kPR ok ik o|lklor|loolwlo|lo|r ok
Flo|o|lr|krkr|lklo|lok ok |lolR oMk k|loN Rk k|o|lwik|lod o k| ok |o|lok ok k-
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APENDICE | — Média de tempo do término da graduacéo e doutorado dos curriculos
utilizados para a decisédo racional e humana dividido por clusters

: data[data['Cluster'] == @]['t_grad_phd'].mean() # Graduacdo até inicio pos-doc

© 23.928571428571427

: data[data[ 'Cluster’] == 1]['t_grad_phd'].mean() # Graduacdo até inicio pos-doc

¢ 17.25

: data[data[ 'Cluster'] == 2]["t_grad_phd'].mean() # Graduacdo até inicio pos-doc
: 16.5

: data[data[ 'Cluster'] == 3]['t_grad_phd'].mean() # Graduacdo até inicio pos-doc
: 34.0

Tempo médio do término da graduagdo em relagdo ao inicio do pds-doutorado.

doc - pos-doc

: data[data[ 'Cluster’] == @]['t_doc_phd'].mean() # Doutorado até inicio pos-doc

10.714285714285714

: |data[data[ 'Cluster'] == 1]['t_doc_phd'].mean() # Doutorado até inicio pos-doc
6.6

: |data[data[ 'Cluster’] == 2]['t_doc_phd'].mean() # Doutorado até inicio pos-doc
4.5

: |data[data[ 'Cluster'] == 3]['t_doc_phd'].mean() # Doutorado até inicio pos-doc

|
1

21.0

Tempo médio do término do doutorado em relacéo ao inicio do p6s-doutorado.
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APENDICE J — Assertividade do Algoritmo e Humanos nos cenarios de Alta Validade e

Incerto

In [177]:

Out[177]:
In [178]:
Out[178]:

In [179]:

Out[179]:

Alta Validade

Recall Score

from sklearn.metrics import recall_score

base = pd.read_excel( 'cluster_pos.xlsx’)

candidatos = pd.read_excel('cluster_anterior.xlsx’)
y_true = base['Cluster’]

y_pred = candidatos['Cluster']

recall_score(y_true, y_pred, average='macro')

©0.8104636591478697
from sklearn.metrics import accuracy_score
accuracy_score(y_true, y_pred)

0.775

accuracy_score(y_true red, normalize=False)
& 2 Y >

31

Incerto

from sklearn.metrics import recall_score
base = pd.read_excel(’'classific_inter.xlsx")
candidatos = pd.read_excel('clu
y_true = base['Cluster']

y_pred = candidatos['Cluster']
recall_score(y_true, y_pred, averages'macro')

+_anterdior.xlsx')

©.31666666666666665

: from sklearn.metrics import accuracy_score
accuracy_score(y_pred, y_true)

we[71]: o.3

In [72]: accuracy_score(y_pred, y_true, normslize=False)

Out[72 12

Taxa de Acerto e Acuracia do Algoritmo no Cenario de Alta Validade e Incerto

Intuitivos

import pandas as pd

base = pd.read excel('validacao/classific_normal.
candidatos = pd.read_excel('wvalidacao/AD_Intuitiv
y_true = base['cluster’]

y_pred = candidatos[ 'cluster”]

from sklearn.metrics import accuracy_score
accuracy_score(y_pred, y_true)

@.65

accuracy_score(y_pred, y_true, normalize=False)

26

Racionais

import pandas as pd

base = pd.read_excel( validacao/classific_normal
candidatos = pd.read_excel( validacao/AD Racionz
y_true = base['cluster']

y_pred = candidatos[’cluster']

from sklearn.metrics import accuracy_score
accuracy_score(y_pred, y_true)

@.375

accuracy_score(y_pred, y_true, normalize=False)

15

Taxa de assertividade dos Avaliadores Ad Hoc Intuitivos e Racionais (Cenario de Alta Validade)

Intuitivos

import pandas as pd

base = pd.read_excel('validacao/classific_inter.
candidatos = pd.read_excel( validacao/AD Intuit:
y_true = base[ 'cluster’]

y_pred = candidatos['cluster’]

from sklearn.metrics import accuracy_score
accuracy_score(y_pred, y_true)

@.55

accuracy_score(y_pred, y_true, normalize=False)

22

Racionais

import pandas as pd

base = pd.read_excel('validacao/classific_inter.:
candidatos = pd.read_excel( validacao/AD_Raciocna
y_true = base['cluster']

y_pred = candidatos['cluster']

from sklearn.metrics import accuracy score
accuracy_score(y_pred, y_true)

a.5

accuracy_score(y_pred, y_true, normalize=False)

pels]

Previsdo de acertos dos Avaliadores Ad Hoc Intuitivos e Racionais (Cenario Incerto)



Intuitivos

import pandas as pd

base = pd.read_excel('validacao/classific_normal
candidatos = pd.read_excel( 'validacao/Dout_intui
y_true = base['cluster']

y_pred = candidatos['cluster']

from sklearn.metrics import accuracy_score
accuracy_score(y_pred, y_true)

@.45

accuracy_score(y_pred, y_true, normalize=False)

18

286

Racionais

import pandas as pd

base = pd.read_excel( validacao/classific_normal
candidatos = pd.read_excel('validacao/Dout_Racic
y_true = base['cluster’]

y_pred = candidatos['cluster"]

from sklearn.metrics import accuracy_score
accuracy_score(y_pred, y_true)

@.425

accuracy_score(y_pred, y_true, normalize=False)

17

Previsdo de acertos dos Doutores Intuitivos e Racionais (Cenario de Alta Validade)

Intuitivos

import pandas as pd

base = pd.read_excel('validacao/classific_inter.
candidatos = pd.read_excel( 'validacao/Dout_Intui
y_true = base['cluster"]

y_pred = candidatos['cluster']

from sklearn.metrics import accuracy_score
accuracy_score(y_pred, y_true)

@.55

accuracy_score(y_pred, y_trus, normalize=False)

22

Racionais

import pandas as pd

base = pd.read_excel('validacao/classific_inter.
candidates = pd.read_excel( validacao/Dout_Racio
y_true = base['cluster']

y_pred = candidatos['cluster']

from sklearn.metrics import accuracy_score
accuracy_score(y_pred, y_true)

@.475

accuracy_score(y_pred, y_true, normalize=False)

15

Previsdo de acertos dos Doutores Intuitivos e Racionais (Cenério Incerto)

Intuitivos

import pandas as pd

base = pd.read_excel('validacao/classific_normal
candidatos = pd.read_excel("validacao/Gra_Intuit
y_true = base[ "cluster’]

y_pred = candidatos[’cluster”]

from sklearn.metrics import accuracy_score
accuracy_score(y_pred, y_true)

@.325

accuracy_score(y _pred, y_true, normalize-False)

13

Racionais

import pandas as pd

base = pd.read_excel('validacao/classific_normal
candidatos = pd.read_excel('validacac/Gra_Racion
y_true = base["cluster']

y_pred = candidatos['cluster']

from sklearn.metrics import accuracy_score
accuracy_score(y_pred, y_true)

a.373

accuracy_score(y_pred, y_true, normalize=False)

15

Previsao de acertos dos Discentes Intuitivos e Racionais (Cenario de Alta Validade)



Intuitivos

import pandas as pd

base = pd.read_excel('validacao/classific_inter.
candidatos = pd.read_excel( 'validacao/Grad_intui
y_true = base['cluster']

y_pred = candidatos['cluster’]

from sklearn.metrics import accuracy_ score
accuracy_score(y_pred, y_true)

a.4

accuracy_score(y_pred, y_true, normalize=False)

16

287

Racionais

import pandas as pd

base = pd.read_excel(validacao/classific_inter.
candidatos = pd.read_excel('validacao/Grad_Racio
y_true = base['cluster']

y_pred = candidatos['cluster”]

from sklearn.metrics import accuracy_score
accuracy_score(y_pred, y_true)

@.475

accuracy_score(y_pred, y_true, normalize=False)

19

Previsdo de acertos dos Discentes Intuitivos e Racionais (Cenario Incerto)



