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"A teoria da probabilidade, no fundo, ndo é mais do que o senso comum reduzido ao calculo."

Pierre Simon de Laplace (1749 - 1827)



Resumo

Nos ultimos 50 anos, a investigacdo tem mostrado a existéncia de erros sistematicos em
tarefas de julgamento e decisdo em condicBes de incerteza. Os Problemas de Base-Rate (PBR)
criados por Kahneman e Tversky (1973) pedem uma previsao probabilistica e fornecem duas fontes
de informacdo onde o participante se pode apoiar para dar a sua resposta. A primeira informacao
apresentada é o base-rate, uma informacao quantitativa sobre o nimero de elementos que comp&em
dois grupos de pessoas. A segunda informacdo apresentada é uma descricao individualizante,
tipicamente diagndstica de um dos grupos. Kahneman e Tversky, comparam as respostas dos
participantes em problemas onde o base-rate reforgava a diagnosticidade da descri¢do (problemas
inclusivos) com as respostas dos participantes em problemas onde o base-rate se opunha a
diagnosticidade da descri¢do (problemas exclusivos). Ndo obtendo diferencas ao nivel da resposta
mediana, estes autores concluiram que a manipulacéo dos base-rates tinha pouca influéncia nas
probabilidades subjetivas e que os participantes baseavam o seu julgamento maioritariamente na

descrigdo individualizante.

Embora muitos estudos tenham confirmado estes resultados, poucos se focaram em estudar
a capacidade de integracdo das duas informacgdes. Nesta tese apresentamos um paradigma de
Problemas de Base-Rate onde a diagnosticidade da descricdo é quantificada. Esta quantificacao
permite-nos comparar a resposta de cada participante a uma resposta bayesiana. Respostas
préximas da resposta bayesiana revelam um maior grau de integracdo cognitiva. Respostas
afastadas da resposta bayesiana revelam um maior grau de enviesamento. Utilizando este
paradigma cridmos cinco experiéncias com a participacdo de mais de mil participantes. Os

resultados obtidos nestas experiéncias levaram-nos as seguintes conclusdes:

1- E possivel encontrar diferentes estratégias de resposta aos PBR. Existem participantes
que ddo mais peso & descricdo, participantes que ddo mais peso aos base-rates e
participantes que fazem a integracdo cognitiva ponderada das duas informagoes.

2- O desempenho em PBR correlaciona-se com o desempenho noutras medidas de
racionalidade e com os valores obtidos em escalas de estilo cognitivo.

3- Participantes que recebem feedback corretivo obtém um desempenho melhor em PBR.

No entanto, um treino em PBR inclusivos ndo se generaliza para PBR exclusivos.

No final desta tese discutem-se as vantagens e as desvantagens do paradigma proposto,
as suas limitagdes e potencialidades para investiga¢des futuras.

Palavras-chave: Problemas de Base-Rate (PBR), Enviesamento Heuristico, Integragdo Cognitiva,
Ambientes de Aprendizagem, Probabilidades Condicionadas, Formula de Bayes.
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Introducéao

Quando tomamos decisfes com base em informacfes complexas, temos tendéncia a
utilizar heuristicas que simplificam o nosso pensamento. Ao longo do século XX varios
investigadores mostraram que os participantes ndo aderiam as prescri¢gdes de modelos normativos
guando respondiam a diversos tipos de problemas. Muitos destes problemas sugerem uma
resposta intuitiva que resulta de processos heuristicos. No entanto, para responder corretamente é
necessario que o participante assuma um ponto de vista critico e que baseie a sua resposta, ndo na

sua intuicdo, mas no seguimento de uma analise l6gica e racional.

Os Problemas de Base-Rate (PBR) criados por Kahneman e Tversky (1973) sdo muito
utilizados na &rea da investigacdo de julgamento probabilistico. Estes problemas pedem uma
previsao probabilistica e fornecem duas fontes de informagdo onde o participante se pode apoiar
para dar a sua resposta. A primeira informacdo apresentada é o base-rate, uma informacao
quantitativa sobre o nimero ou percentagem elementos que compdem dois grupos de pessoas. A
segunda informacdo apresentada é uma descri¢do individualizante que pode ser diagndstica de
um dos grupos. O PBR termina com uma pergunta de probabilidade condicionada a informacéo
individualizante. Os investigadores Kahneman e Tversky encontraram evidéncia de que, quando
as duas informagdes levavam a conclusdes opostas, 0s participantes tendiam a basear as suas

respostas na descricdo individualizante, desvalorizando os base-rates.

Embora muitos estudos tenham confirmado a preferéncia geral de um tipo de informacéo
em detrimento do outro, poucos estudos se focaram em estudar a capacidade individual de
integracdo das duas informagdes. Nesta tese apresentamos um paradigma adaptado dos problemas
originais de Kahneman e Tversky que compara a resposta dos participantes a uma norma
bayesiana. Podendo comparar a resposta de cada participante a uma norma bayesiana levantamos

as seguintes perguntas de investigacao:

1- Os participantes sdo capazes de integrar as informacGes apresentadas em PBR?
2- Esta integracéo cognitiva correlaciona-se com outras medidas de racionalidade?

3- Os participantes melhoram o seu desempenho quando recebem feedback corretivo?

O objetivo desta tese € dar resposta a estas perguntas. De modo a enquadrar este trabalho
na investigacdo feita anteriormente iremos apresentar o paradigma original e as implicaces
tedricas dos seus resultados, seguido de um exemplo pratico. Apos essa introducao fazemos uma
breve revisdo dos modelos dualistas na area de julgamento e decisdo na incerteza. Por fim,
apresentamos as limitacGes do paradigma original e explicamos em detalhe o paradigma proposto

nesta tese.
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Paradigma cléssico de Problemas de Base-Rate

Vejamos o seguinte exemplo de um PBR inclusivo no paradigma cléssico:

Numa festa, estdo 70 engenheiros e 30 advogados.
Destas 100 pessoas, foi escolhida uma pessoa ao acaso que gosta de ficgdo cientifica.

Qual é a probabilidade desta pessoa ser um engenheiro?

Este € um exemplo do paradigma classico de PBR. Este problema apresenta dados
quantitativos e qualitativos e a sua resolucdo envolve alguma subjetividade. Se considerarmos
que a descricdo ndo € diagndstica dos dois grupos, a resposta devera ser 70%. Se considerarmos
que a descricdo é mais tipica de engenheiros do que de advogados, a resposta estara entre 70% e
100%. Se considerarmos que a descri¢do é mais tipica de advogados do que de engenheiros a
resposta devera ser inferior a 70%. Quando ambas as informagdes apresentadas levam a mesma
concluséo o problema diz-se ser inclusivo. Quando as duas informagdes levam a conclusdes
opostas, 0s problemas chamam-se exclusivos. Este PBR é considerado inclusivo porgue para a
maioria das pessoas, gostar de fic¢ao cientifica € uma caracteristica mais tipica de engenheiros do

gue de advogados, no entanto, ndo isso ndo serd necessariamente verdade para todas as pessoas.

Vejamos o seguinte exemplo de um PBR exclusivo no paradigma cléssico:

Numa festa, estdo 30 engenheiros e 70 advogados.
Destas 100 pessoas, foi escolhida uma pessoa ao acaso que gosta de ficgdo cientifica.

Qual é a probabilidade de esta pessoa ser um engenheiro?

Esta versdo do problema é mais dificil de responder, pois apresenta um dilema para a
maioria dos participantes. Enquanto a informagéo quantitativa nos leva a crer que a resposta é
inferior a 50%, a informag&o qualitativa leva-nos a crer que a resposta é superior a 50%. Ou seja,
embora haja mais advogados na festa, gostar de ficgdo cientifica é uma caracteristica mais tipica
de engenheiros do que de advogados. A resposta devera estar algures entre 30% e 100%,
dependendo da diagnosticidade subjetiva da descri¢do, que pode variar de pessoa para pessoa.
Para responder ao problema os participantes devem considerar a percentagem de engenheiros e

advogados que gostam de ficcdo cientifica e também as probabilidades de partida.

Uma das descobertas que os psicologos Daniel Kahneman e Amos Tversky fizeram nos
anos 70, foi que, quando apresentadas a dois grupos de pessoas este tipo de problemas com base-
rates diferentes (30%/70% ou 70%/30%), as pessoas pareciam ignorar os base-rates, dando
respostas com base apenas na semelhanca da descricdo ao grupo alvo. Embora estes autores
tenham encontrado diferencas significativas nas respostas dadas em funcdo dos base-rates
apresentados (p<0,01), a resposta mediana ndo se alterava significativamente. Poucos anos mais

tarde, Lyon & Slovic (1976) replicaram estes resultados com base-rates extremos (1% e 99%).




RACIOCINIO BAYESIANO EM PROBLEMAS DE BASE-RATE | 3

Para explicar esta insensibilidade aparente aos base-rates, Kahneman e Tversky
argumentam que os participantes ao resolverem PBR néo estdo a pensar em probabilidades, mas
sim a fazer uso das heuristicas de disponibilidade e semelhanca. Estas heuristicas facilitam o
julgamento ao substituirem a integracdo probabilistica das duas informagGes por julgamentos
mais faceis, como por exemplo: : “Consigo lembra-me com facilidade de engenheiros ou
advogados que gostam de ficcdo cientifica?” e “Uma pessoa que gosta de ficcdo cientifica é mais

parecida com um engenheiro ou com um advogado?”.

Este tipo de raciocinio pode ser Gtil quando as probabilidades de partida sdo 50%, mas
quando elas ndo sdo 50%, o recurso exclusivo a estas heuristicas leva-nos a raciocinios

enviesados.

Como referido, os PBR sdo muito utilizados na investigagdo na area do julgamento e
decisdo em incerteza (De Neys, 2012), mas sera que estes problemas tém aplicacdes praticas fora

do contexto académico?

Tomemos como exemplo a seguinte situacao:

Existe uma doenga com uma prevaléncia de 2% na populagéo portuguesa.

O Sistema Nacional de Saude disponibiliza milhares de kits para testar a doenca.

Estes kits de ultima geracao tém uma sensibilidade de 100% e uma especificidade de 93,9%.
Uma sensibilidade de 100% significa que todas as pessoas infetadas teré@o resultado positivo.
Uma especificidade de 93,9% significa que 6,1% das pessoas saudaveis terdo um falso positivo.
Dezenas de milhares de pessoas fazem o teste para saberem se tém a doenca.

Esta doenca ndo tem sintomas especificos e a pessoa pode estar infetada sem saber.

Qual é a probabilidade de uma pessoa com um resultado positivo ter de facto a doenca?

Podera parecer que a probabilidade € alta, pois tanto a sensibilidade como a especificidade
do teste sdo muito elevadas. Parece entdo que o teste é extremamente fiavel. No entanto, como
apenas 2% da populacdo tem a doenga, isso significa que 98% da populagdo ndo tem a doenca.
Se escolhermos aleatoriamente 100 portugueses para aplicar este teste, 2 seriam corretamente
diagnosticados, mas 6 das 98 pessoas saudaveis, seriam incorretamente diagnosticadas. Assim, a

probabilidade de uma pessoa ter a doenca dado que o teste deu positivo é apenas 25%.

Concluséo, de modo a evitar fazer diagndsticos errados, o teste ndo deve ser aplicado de
modo indiscriminado, mas dirigido as popula¢fes com maior risco e maior taxa de incidéncia da
doenca. Este é um exemplo com implicacdes reais de como uma evidéncia diagndstica deve ser

relativizada quando existe uma baixa probabilidade de partida.
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Embora possa parecer que esta integracdo é muito dificil, alguns estudos mostram que o0s
base-rates sdo utilizados de maneira proxima a prescrita pelos modelos normativos e que a sua
utilizacdo depende da estrutura do problema e do tipo de representacdo (Koehler, 1996). Estes
resultados podem deixar-nos otimistas em relagdo a possibilidade de estudar a capacidade das

pessoas de integrar estas duas informagdes.

Curiosamente, apesar das evidéncias de que 0s participantes estdo a atender as descri¢des
e aos base-rates, a investigacdo em PBR néo se tem focado em estudar a capacidade de integracdo
das duas informacdes. Em estudos recentes, os PBR tém sido utilizados de forma simplificada,
onde sdo apresentados base-rates extremos (0,5% e 99,5%) e a resposta € pedida num formato
dicotomico (De Neys, 2012). Uma resposta dada de acordo com a descri¢do é interpretada como
uma resposta resultante de um processamento heuristico e intuitivo, enquanto uma resposta de
acordo com os base-rates é interpretada como resultante de um processamento deliberado e
analitico. Esta distin¢do destes dois processos de pensamento é muito importante para a teorizagdo
na area de julgamento e decisdo em incerteza. Vamos explorar um pouco mais a distin¢éo entre

0s dois processos cognitivos antes de avangarmos.

Modelos Dualistas de Julgamento e Decisdo na Incerteza

De acordo com a abordagem dualista, os julgamentos e as decisfes que realizamos no
quotidiano decorrem de dois tipos qualitativamente diferentes de processamento de informacao:
0 processamento tipo 1 e o processamento tipo 2.

O processamento Tipo 1 caracteriza-se por ser intuitivo e auténomo. E despoletado
automaticamente perante estimulos especificos que podem ter origem bioldgica, derivar de
aprendizagens implicitas inconscientes ou de aprendizagens explicitas que sejam treinadas e
automatizadas. Estes processos permitem-nos dar respostas rapidas e frequentemente
satisfatdrias, mas, em certas circunstancias, estes processos podem levar ao enviesamento se nédo

forem inibidos e substituidos por respostas mais deliberadas.

O processamento Tipo 2 é deliberado, normalmente mais lento e consciente. No entanto,
este processamento logico e abstrato possui recursos cognitivos limitados (e.g., Evans &
Stanovich, 2013). Na perspetiva dualista, uma das caracteristicas essenciais para ter um bom
desempenho em tarefas de julgamento complexo é a disposicao para ndo responder imediatamente
(e.g., Stanovich, 2009). Muitas vezes, é essencial analisar cuidadosamente toda a informagéo
disponivel, considerar varios pontos de vista e refletir antes de dar uma resposta. Esta tendéncia
para inibir a resposta intuitiva parece ser bem captada pelo Teste de Reflex&o Cognitiva (CRT,;
Frederick, 2005), uma das melhores medidas de racionalidade conhecidas (Toplack, Stanovich &
West, 2012).
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O teste original é composto por trés problemas:

1. Num lago de nenufares, todos os dias o nimero de nenufares duplica.
Sa0 necessarios 48 dias para que todo o lago esteja coberto de nenufares.

Quantos dias sdo necessarios para que metade do lago esteja coberto de nenufares?

2. Cinco maguinas demoram cinco minutos a fazer cinco pecas.

Quanto tempo demoram cem méaquinas a fazer cem pecas?

3. Um bloco de notas e um lapis custam 1 euro e 10 céntimos.
O bloco de notas custa um euro a mais do que o lapis.

Quanto custa o lapis?

Estes problemas foram criados de modo a sugerir uma resposta intuitiva muito apelativa,
mas errada. Contudo, se a pessoa inibir temporariamente a resposta intuitiva e raciocinar um
pouco chegara a resposta certa. Este € um aspeto comum tanto em PBR como no CRT. Se ambos
0s tipos de problemas estiverem a medir disposicGes e processos cognitivos semelhantes entdo
estas medidas deverdo estar correlacionadas. Mas como é feita essa regulacdo? Como se relaciona

0 processamento Tipo 1 e o processamento Tipo 2?

Existem quatro modelos que explicam os dois processamentos interagem: o modelo

serial, 0 modelo paralelo, o modelo das intui¢des logicas e o modelo trifasico

No modelo serial a primeira resposta ao problema é desencadeada por processos tipo 1 e
0s processos tipo 2 s6 sdo desencadeados se 0s resultados do processo tipo 1 forem considerados
insuficientes (Kahneman & Frederick, 2005; Stanovich & West, 2000).

Processamento Tipo 1

Detecdo de Conflito
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No modelo paralelo, ambos os sistemas sdo ativados desde o inicio (Epstein, 1994;

Sloman, 1996). Este modelo tem mais facilidade em explicar a percecdo do conflito entre os dois
tipos de processamento, mas assume gue 0S processos tipo 2 ocorrem logo desde o inicio a

resolucdo do problema o que pode ser um gasto desnecessario de recursos cognitivos.

Processamento Tipo 2 >
Processamento Tipo 1 >

Tempo

-
>

No modelo das intuicdes I6gicas, tanto os base-rates como a descri¢do ativam processos

tipo 1 (De Neys, 2012). Este modelo assume a existéncia de intuicGes heuristicas baseadas em
associacOes semanticas e estereotipicas e também a existéncia de intui¢bes logicas baseadas em
principios estatisticos. O conflito entre as duas intui¢@es ira ativar o processamento tipo 2 que
pode ter sucesso em resolver o conflito ou falhar, mas o processamento tipo 2 s6 ocorre quando é

detetado um conflito entre a intuicdo heuristica e a intui¢do l6gica.

Intuicdo Heuristica

Intuicao Légica

Tempo

Detecado de Conflito

Por fim, temos 0 modelo trifasico (Pennycook, Fugelsang & Koehler, 2015). Este modelo
é semelhante ao modelo da intuicdo légica no pois admite que, para além das respostas intuitivas
heuristicas (ex: RI 1), podem haver respostas intuitivas logicas (ex: Rl 2), e que estas podem ser
geradas antes ou depois das respostas intuitivas heuristicas. Para além disso, este modelo sugere
que existem duas possiveis falhas do processamento tipo 2. O participante pode ndo conseguir
detetar o conflito existente entre as varias respostas intuitivas, ou mesmo detetando o conflito,
pode ndo o conseguir resolver, racionalizando a primeira resposta intuitiva como sendo a resposta

correta, ignorando o conflito.



RACIOCINIO BAYESIANO EM PROBLEMAS DE BASE-RATE | 7

Fase 1 Problema/Pista
Geracio de /
Respostas Iniciais RI1 >
RIn
Processamento
Tipo 1 ¥ l
Fase 2 Monitorizacio de Conflito

Monitorizacio
de Conflito

Deteciio de Conflito Conflito Nao Detetado

Fase 3
Selecio/Geracio / \ \

Resposta Final Dissociacao Racionalizacio —) Resposta: RI 1
Processamento
Tipo 2 Resposta: RI 2, RI n, Resposta Alternativa

Em todos estes modelos, o resultado desejavel é sempre a inibicdo de uma resposta
intuitiva e a sobreposi¢do de uma resposta analitica. Ou seja, 0s participantes que ddo uma
resposta normativamente corretam tiveram a capacidade de inibir a resposta intuitiva e utilizar
um processamento analitico e deliberado para chegar a sua resposta. No entanto, como referido
anteriormente, em estudos recentes com PBR a resposta é pedida num formato dicotomico. Neste
paradigma, quando o participante da uma resposta congruente com os base-rates esta resposta é

vista como uma resposta analitica e deliberada.

Dependendo do modelo, podemos considerar que, para alguns participantes, os base-rates
podem ser respostas intuitivas. Nesse caso, respostas congruentes com base-rates ndo refletem
necessariamente um tipo de processamento do tipo 2, mas sim a utilizagdo dos base-rates como
uma intuitiva resultante de um processamento tipo 1. Esta € uma limitacdo metodoldgica dos
estudos que utilizam um paradigma dicotémico em PBR. Estes estudos ndo distinguem entre 0s
participantes com intui¢fes l6gicas e os participantes verdadeiramente racionais. Estudos recentes
indicam que alguns participantes tém uma tendéncia inicial para responder de acordo com 0s
base-rates (Newman, Gibb & Thompson, 2017) e que esta tendéncia de resposta se pode inverter
quando os participantes tém tempo para refletir (Loureiro & Garcia-Marques, 2018). Para além
de haver a possibilidade de o participante utilizar o base-rate como pista intuitiva existem outras
explicagdes para ele dar uma resposta congruente com o base-rate. O participante pode estar a dar

a resposta mais socialmente aceitavel, ou seja, aquela que rejeita o estere6tipo.
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Concluindo, o paradigma de resposta dicotomica, por ser um paradigma de resposta
forcada, pode levar a interpretacdes erradas. Num caso extremo, se uma pessoa responder ao acaso
ir4 dar uma resposta “analitica” 50% das vezes. Um bom teste é aquele que apresenta muitas
maneiras de errar e apenas uma maneira de estar correto e o paradigma dicotémico em PBR é

problematico por esta mesma razéo.

Os paradigmas de resposta dicotdmica ndo distinguem os participantes que integram as
descrigdes e 0s base-rates de participantes que estdo a utilizar os base-rates de forma heuristica.
Utilizando uma escala de resposta continua existe uma menor possibilidade de um participante
acertar na resposta ao acaso. Poderiamos pensar que a solucdo seria regressar ao paradigma
classico de Kahneman e Tversky (1973), pois eles utilizam uma escala continua de resposta. No
entanto, a metodologia que estes autores utilizaram nao permite obter um indice individualizado
de integracdo cognitiva dos base-rates e da descricdo. O paradigma que estes autores utilizaram
compara a resposta mediana de dois grupos de participantes que recebem duas versdes do mesmo
PBR. Numa versdo o base-rate é 30%/70%, na outra versdo o PBR é 70%/30%. Estes autores
verificaram que a resposta mediana ndo era diferente nas duas versdes do problema, concluindo
assim que a manipulagdo dos base-rates tinha um efeito minimo sobre a probabilidade subjetiva
condicionada as descrigdes. Embora a investigacdo posterior tenha vindo a mostrar que os base-
rates podem ser utilizados de maneira proxima a prescrita pelos modelos normativos (Koehler,

1996), ndo houve um foco em estudar a capacidade de integragdo em PBR.

Paradigma de Problemas de Base-Rate proposto nesta tese:
Nesta tese propomos um paradigma em PBR que mede a integracdo cognitiva das duas

fontes de informacéo, comparando a resposta dada pelo participante a uma resposta bayesiana.
Viés = Resposta ao PBR — Resposta Bayesiana

O desvio absoluto & resposta bayesiana é visto como um indice do desempenho em PBR.

Viés Absoluto = | Resposta ao PBR — Resposta Bayesiana |

Utilizando este paradigma, ao apresentar PBR a uma amostra de participantes podemos
obter dois indices a partir das suas respostas: o desempenho e a tendéncia de resposta. O
desempenho representa a proximidade media a resposta bayesiana. Este valor é obtido a partir do
viés absoluto médio. A tendéncia de resposta representa o tipo de enviesamento mais comum.
Este valor é obtido a partir do viés médio. Como o viés ao PBR é uma medida com sinal, a
tendéncia de resposta serd um indice também com sinal. O sinal deste indice permite-nos

identificar qual dos dois tipos de enviesamentos foram mais prevalentes na amostra.
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O paradigma proposto assenta na ideia que todos os elementos apresentados no PBR ()
pertencem exclusivamente a uma de gquatro categorias possiveis: pessoas do grupo A (com e sem
a caracteristica C) e pessoas do grupo B (com e sem a caracteristica C). P(A) € a probabilidade de
uma pessoa ser do grupo A e P(B) a probabilidade de uma pessoa ser do grupo B. P(C|A) é a
probabilidade de uma pessoa do grupo A ter a caracteristica C e P(C|B) a probabilidade de uma

pessoa do grupo B ter a caracteristica C.

Anc

/A<P(C|A)

P(C|A
Q :P<A> W —eant
P(B) /. BncC

\.B<P(C|B)
P(C|B)
e BnéC

De acordo com esta notacgdo, a resposta bayesiana é calculada da seguinte forma:

P(ANC) ~ P(A) * P(C|A)
P(ANC) + P(BNC) = P(A) * P(C|A) + P(B) * P(C|B)

P(A|C) =

Se quisermos calcular o base-rate necessario para se obter uma determinada resposta

bayesiana com base nos valores da diagnosticidade, podemos usar a seguinte formula:

P(C|B)+P(A[C)
(CIA) = P(C|A)*P(A[C) + P(C|B)*P(A[C)

P(A) = 5

Observemos o seguinte exemplo de um PBR no paradigma proposto:

Numa festa estdo 30 engenheiros e 70 advogados.

Destas 100 pessoas, foi escolhida uma pessoa ao acaso que gosta de ficcdo cientifica.
Na sua opinido, que percentagem de engenheiros gosta de ficcdo cientifica?

Na sua opinido, que percentagem de advogados gosta de ficcao cientifica?

Qual ¢ a probabilidade da pessoa escolhida, entre estas 100, ser um engenheiro?
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Imaginemos que um participante que considera que 70% dos engenheiros e 30% dos
advogados gostam de ler ficcdo cientifica. Neste caso, gostar de ficcdo cientifica tem uma
diagnosticidade de 70% para diferenciar entre engenheiros e advogados. A diagnosticidade da
descricdo € calculada através da seguinte formula:

P(C|A)
P(C|A) + P(C|B)

Diagnosticidade = 100 *

Os valores da diagnosticidade podem ser pedidos ou fornecidos ao participante. Neste
exemplo os valores foram pedidos ao participante. Deste modo, cada participante tera uma
resposta bayesiana individual de varia em funcdo da diagnosticidade subjetiva da descricdo. Este
método tem a vantagem de ndo assumir o valor diagnostico da descricdo a priori. No entanto, 0s
valores da diagnosticidade podem ser apresentados no préprio PBR, deste modo garante-se que
todos os participantes tém acesso aos mesmos valores de diagnosticidade da descri¢cdo. Cada um
dos dois métodos apresenta vantagens e desvantagens.

Voltando ao exemplo apresentado. Imaginemos que um participante considera que 70%
dos engenheiros e 30% dos advogados gostam de ler ficcdo cientifica. Neste caso a resposta
bayesiana a este PBR é 50%. Como 70% de 30 e 30% de 70 € igual a 21, existem na festa 21
engenheiros e 21 advogados que gostam de ler ficgdo cientifica. Se dermos a mesma importancia
aos base-rates e a descricdo individualizante a resposta devera ser 50%.

Viés pelo

~ . Viés pela
Booe Rate Integracao Bayesiana

Resposta Bayesiana

Base-Rate Descricao

4

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
e e e

Utilizando este paradigma podemos medir dois tipos de enviesamento em fung&o do tipo
de desvio a resposta bayesiana. Este desvio pode ocorrer tanto no sentido da descrigdo como no
sentido dos base-rates. Um viés pela descricdo deve-se a utilizacdo de heuristicas de
disponibilidade e semelhanga (Tversky & Kahneman, 1981). Um viés pelos base-rates deve-se a
utilizacdo de heuristicas de ancoragem e ajustamento insuficiente e é considerado um efeito de

conservadorismo (Kahneman, 1966).

Neste paradigma a capacidade de integracdo é vista como um continuo, uma aproximagao

aum ideal normativo e ndo apenas um binario, onde a pessoa é considerada racional ou enviesada.
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Resumo das experiéncias realizadas

Ao longo de 5 experiéncias procurdmos dar resposta as seguintes perguntas:

1- Serdo os participantes capazes de integrar as informac@es apresentadas em PBR?
2- Esta integracdo cognitiva correlaciona-se com outras medidas de racionalidade?

3- Os participantes melhoram o seu desempenho quando recebem feedback corretivo?

De seguida apresentamos um resumo das experiéncias, os seus fundamentos teoricos,

metodoldgicos e os seus resultados e conclusdes.
Experiéncia 1: Paradigma Continuo.
Nesta experiéncia procurdmos dar resposta as primeiras duas perguntas de investigacao.

Neste estudo os participantes responderam a 5 PBR e de seguida quantificaram a
diagnosticidade da descricdo. Com base nestes valores calculamos uma resposta bayesiana
individual para cada participante. A proximidade da resposta dada a resposta bayesiana individual
foi considerada como o indice do desempenho. O distancia da resposta dada a resposta bayesiana

individual foi considerada como um indice de enviesamento.

Embora os participantes tenham apresentado uma tendéncia geral para sobrevalorizar a
descricdo em detrimento dos base-rates, Vvarios participantes deram respostas proximas as

prescritas pelo modelo bayesiano.

Para além dos PBR os participantes também responderam a trés problemas de CRT. O
CRT é uma medida de racionalidade que reflete a capacidade de monitorizacdo e inibi¢do das

respostas intuitivas, e analise deliberada de respostas alternativas.

O desempenho dos participantes no CRT correlacionou-se significativamente com o
desempenho em PBR (r = 0,193; p =0,018).

A relacdo entre estas duas medidas de desempenho apoia a ideia de que a capacidade de

inibicdo das respostas intuitivas é uma caracteristica comum em PBR e no CRT.

Em primeiro lugar encontramos evidéncia de que alguns participantes parecem estar a
utilizar uma estratégia de integracdo cognitiva em PBR. Em segundo lugar a proximidade das
suas respostas a resposta bayesiana correlaciona-se com o CRT, uma outra medida de
racionalidade. Estes dados apoiam os resultados obtidos por Hoppe e Kusterer (2011). Estes
autores verificaram que participantes com baixo desempenho em CRT apresentam uma tendéncia
a serem mais enviesados em problemas onde existe uma resposta normativa, tanto no sentido da

descricdo como no sentido dos base-rates.
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Experiéncia 2: Escolha Livre.

Os resultados obtidos na primeira experiéncia indicam a existéncia de participantes que
respondem préximo da resposta bayesiana. Nesta experiéncia procurdmos replicar este resultado
e mostrar que esta capacidade de fazer uma integracdo bayesiana ndo depende do material
utilizado. Para este fim pedimos que os participantes criassem os seus préprios problemas de base-
rate, escolhendo dois grupos e uma caracteristica que fosse tipica de um e atipica do outro. De
seguida, utilizando os grupos e as caracteristicas escolhidas pelos participantes pediamos aos
participantes para quantificar a frequéncia da caracteristica em cada um dos grupos. Por fim,
utilizando os grupos e as caracteristicas criadas pelos participantes apresentamos um PBR

exclusivo com um base-rate de 7%.

Nesta experiéncia confirmamos a existéncia de um ndmero significativo de participantes
a responder préximo da resposta bayesiana. Concluimos gue existem muitos participantes capazes
de integrar as informages apresentadas em PBR e que esta capacidade ndo depende do tipo de

material utilizado.
Experiéncia 3: Base-Rates Adaptados.

Na primeira experiéncia o desempenho em PBR correlacionou-se com o desempenho no
CRT, uma medida concorrente de racionalidade. Nesta experiéncia procuramos replicar estes
resultados. Para além disso tentamos correlacionar o desempenho em PBR com uma medida de
inteligéncia fluida, o desempenho numa bateria das Matrizes Progressivas de Raven (MPR; Bilker
et al., 2012). Esta bateria de testes é uma medida geral de inteligéncia (fator g) e relaciona-se com
a capacidade de fazer a integragdo cognitiva de padrdes abstratos de imagens. Para além disso,
correlacionamos o desempenho em PBR com os valores obtidos nas escalas Faith in Intuition (FI;
Epstein et al.,, 1996) e Need for Cognition (NFC; Cacioppo & Petty, 1982). Estas escalas séo
medidas do estilo de pensamento e encontram-se tipicamente correlacionadas com o desempenho
em tarefas de raciocinio. Por fim, como variavel de controlo correlacionamos o desempenho em

PBR com a média do secundario de cada participante.

Ao contrario do esperado, ndo encontramos correlagcdes significativas entre o
desempenho em PBR e as outras medidas de raciocinio, inteligéncia e estilo cognitivo.
Curiosamente, a Gnica medida que se correlacionou significativamente com o desempenho em

PBR nesta experiéncia foi a média do secundario (r = 0,157; p = 0,014).

Esta falha em detetar correlacGes significativas deveu-se possivelmente a uma diferenca
significativa no design experimental. Nesta experiéncia em vez de utilizarmos base-rates fixos
apresentamos base-rates adaptados a cada participante de modo a que a resposta bayesiana fosse

fixa. Esta manipulacdo baixou o nivel de desempenho nos PBR e piorou a qualidade desta medida.
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Experiéncia 4: Base-Rates Adaptados - Replicagéo

Por ndo termos obtido correlacdes significativas entre o desempenho em PBR e o

desempenho no CRT, decidimos replicar a experiéncia 3 com algumas melhorias metodoldgicas:

Execucdo dos questionarios em condic@es laboratoriais.

Apresentacdo de instrugdes mais claras sobre os objetivos da experiéncia.
Apresentacdo de um PBR de treino onde o base-rate apresentado era 50%.
Medicg&o da diagnosticidade da descricdo imediatamente antes do PBR.

o > v e

Apresentacdo da diagnosticidade da descri¢do no enunciado do PBR.

Nesta experiéncia obtivemos uma correlacdo significativa entre o desempenho em PBR e
o desempenho no CRT (r = 0,169; p = 0,023). A correlacéo entre o desempenho em PBR e 0
desempenho nas MPR foi marginalmente significativo (r = 0,133; p = 0,074). As correlagdes com

as restantes medidas n&o foram significativas (p > 0,2).

Nesta experiéncia confirmamos os resultados obtidos na experiéncia 1, utilizando um
design experimental diferente. O desempenho em PBR correlacionou-se significativamente com
0 desempenho no CRT, marginalmente com o desempenho nas MPR e néo significativamente
com as outras medidas. Isto significa que a capacidade de inibir as respostas intuitivas é mais
relevante para a resolucdo bayesiana de PBR do que a capacidade de integracdo cognitiva de

padrdes abstratos de imagens, gue o estilo cognitivo e que a média do secundario.
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Experiéncia 5: Paradigma de Aprendizagem.

Nesta Ultima experiéncia 0 nosso objetivo foi dar resposta as trés perguntas de

investigacdo desta tese e também esclarecer as hipdteses levantadas na quarta experiéncia.

Nesta experiéncia compardmos o efeito de ambientes de aprendizagem com feedback e
sem feedback em PBR inclusivos e exclusivos (4 condigdes experimentais). Os participantes
respondiam a 7 PBR na fase de aprendizagem e a 3 PBR na fase de teste. Na fase de teste os PBR
apresentados eram todos exclusivos e os participantes ndo recebiam feedback. Os ambientes que
ndo promovem a aprendizagem chamam-se ambientes wicked, os ambientes que apresentam

feedback corretivo adequado chamam-se ambientes kind (Hogarth, 2003).

Na fase de aprendizagem encontrdmos diferencas significativas entre o desempenho dos
participantes em PBR inclusivos com e sem feedback (t = 2,3; p = 0,024). No entanto esta

diferenca néo foi significativa entre PBR exclusivos com e sem feedback (t = 1,3; p = 0,193).

Na fase de teste encontrdmos o padrdo inverso. A diferenca de desempenho dos
participantes treinados em PBR inclusivos com e sem feedback néo foi significativa (t = 0,586; p
= 0,56) e a diferenca de desempenho dos participantes treinados em PBR exclusivos com e sem
feedback foi marginalmente significativa (t = 1,767; p = 0,081).

A partir deste padrdo de resultados concluimos que é possivel a aprendizagem em PBR
através do feedback, pelo menos em PBR inclusivos. Estes dados apoiam os resultados obtidos
por Lindeman, Brink e Hoogstraten (1988). Estes autores verificaram que os participantes

aproximavam a sua estimativa ao standard bayesiano depois de receberem feedback em PBR.

O treino em PBR inclusivos pode ser considerado um ambiente wicked quando os
participantes sdo testados em PBR exclusivos. Embora os participantes aprendam a fazer uma
integracdo cognitiva em PBR inclusivos, quando sdo testados em PBR exclusivos, esta

aprendizagem ndo lhes é dtil.

Por outro lado, o treino em PBR exclusivos pode ser considerado um ambiente kind, pois
embora ndo apresente resultados imediatos na fase de aprendizagem, promove uma melhoria do

desempenho na fase de teste, mesmo que apenas marginalmente significativa.

Os participantes responderam também a um CRT, a duas escalas de estilo cognitivo (NFI
e FI) e forneceram a sua a média do secundario. O desempenho nos PBR correlacionou-se
significativamente com todas estas medidas, no entanto, apresentou uma correlacdo mais forte
com o CRT (r = 0,515; p < 0,001). Atribuimos a magnitude desta correlacdo as melhorias

metodoldgicas introduzidas nesta Ultima experiéncia.
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Experiéncia 1: Paradigma Continuo
Introducgéo: Nesta primeira experiéncia 0 nosso objetivo foi dar resposta as seguintes perguntas:

1- Serdo os participantes capazes de integrar as informagdes apresentadas em PBR?
2- Esta integracdo cognitiva correlaciona-se com outras medidas de racionalidade?

Neste estudo os participantes responderam a cinco PBR e de seguida quantificaram a
diagnosticidade da descricdo. Com base nestes valores calculamos uma resposta bayesiana
individual para cada participante. A proximidade da resposta dada a resposta bayesiana individual
foi considerada como o indice de integracdo cognitiva. A distancia da resposta dada a resposta

bayesiana individual foi considerada como um indice de enviesamento.
Hipoteses:

1- Alguns participantes vao ser capazes de integrar as informagdes apresentadas nos PBR.

2- Esperamos encontrar uma tendéncia de resposta no sentido da descricdo, devido a
utilizagdo de heuristicas de semelhanca e disponibilidade (Kahneman & Tversky, 1973).

3- O desempenho em PBR e no CRT vai estar significativamente correlacionados a

semelhanca dos resultados obtidos por Hoppe e Kusterer (2011).

Método:
Participantes: 150 pessoas responderam a um questiondrio distribuido online através da

plataforma Qualtrics.

Materiais: O questionario foi composto por cinco PBR e trés problemas de CRT. Os
grupos e descricbes dos PBR foram adaptados dos problemas utilizados por Wim De Neys e
Tamara Glumicic (2008) e os problemas de CRT foram adaptados dos problemas utilizados por
Shane Frederick (2005). (Mais detalhes sobre 0s materiais em anexo).

Procedimento: A diagnosticidade da descricdo de cada PBR foi medida pré-teste. A
partir dos valores médios da diagnosticidade das descri¢des foram criadas trés versdes diferentes.
Para cada versdo, foram calculados base-rates de modo a que a resposta bayesiana média fosse
25%, 50% e 75%. Esta manipulacdo teve dois objetivos: garantir que as respostas ndo se
concentravam numa parte da escala de resposta e permitir a comparagéo das respostas em funcéo
do base-rate apresentado. De seguida, os participantes quantificaram a diagnosticidade das

descrigdes. No final do questionério, os participantes responderam aos problemas do CRT.

Design: Nesta experiéncia tivemos uma variavel independente, a versdo do PBR (25%,
50% e 75%) e trés variaveis dependentes (respostas ao PBR, diagnosticidade das descricGes e
desempenho no CRT). Cada participante recebeu uma das trés versdes do PBR aleatoriamente.

Tanto os PBR como os problemas de CRT foram apresentados por ordem aleatoria.
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Resultados:

Observamos que as respostas ao PBR variaram em fungdo da versdo do problema
apresentado ao participante. No grafico 1, podemos observar a distribuicdo das respostas por
quartis em funcéo da versédo do PBR apresentada ao participante.

Grafico 1: Efeito da versdo do PBR nas respostas dadas pelos participantes.
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Versio do PBR

Enquanto a mediana na condicdo 25% esta acima do esperado, na condi¢do 50% e 75%,
as medianas das respostas estdo proximas do valor esperado. Usando uma ANOVA, encontramos
diferencas significativas na média das respostas dadas aos PBR nas trés versbes do PBR, F(2,
747) =62, p < 0,001. O output desta anélise e os graficos da distribuicdo das respostas em cada
versdo do PBR encontram-se em anexo. De seguida analisamos a proximidade das respostas dos
participantes a resposta bayesiana individual. No grafico 2, podemos observar a frequéncia dos
vieses a resposta bayesiana individual em todas as versoes.

Gréfico 2: Frequéncia de vieses a resposta bayesiana individual.
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Viés Individual
Um viés negativo significa que o participante respondeu abaixo da resposta bayesiana, ou

seja, respondeu no sentido do base-rate apresentado. Um viés positivo significa que o participante
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respondeu acima da resposta bayesiana, ou seja, respondeu no sentido da descri¢do. Como a média
dos vieses € 9%, isso significa que em meédia as pessoas responderam acima da resposta bayesiana,
ou seja, enviesadas para o lado da descricdo. No geral os participantes obtiveram um viés absoluto
médio de 21%. Mais de 10% dos participantes obtiveram um viés absoluto médio inferior a 10%,
0 que significa que utilizaram sistematicamente uma estratégia de resposta de integracdo

bayesiana ao longo dos 5 PBR.

Nesta experiéncia é possivel obter um indice alternativo do enviesamento que ignora as
estimativas individuais da diagnosticidade das descri¢des. Este indice compara a resposta de cada
participante a uma resposta bayesiana calculada em fungdo da diagnosticidade média. A

comparagdo entre estes dois indices encontra-se em anexo.

De seguida, analisamos o desempenho dos participantes nos problemas de CRT.
Encontrdmos um efeito de teto inesperado na distribuicdo das respostas aos problemas CRT
(gréfico em anexo). Por esta razdo decidimos agrupar os participantes que ndo responderam
corretamente a todos os problemas de CRT de modo a obter dois grupos de contraste com o
mesmo numero de participantes. VerificAmos que, quando agrupados deste modo, o desempenho
nos PBR e no CRT estavam significativamente correlacionados (r = 0,193; p = 0,018).

Por fim, fizemos uma andlise gréafica individualizada do desempenho e tendéncia de
resposta, cruzando essa informagdo com o desempenho de cada participante no CRT.

No gréafico 3 podemos observar um grafico de dispersdo onde cada ponto representa um
participante. A posicao de cada ponto representa o desempenho e tendéncia de resposta e a cor
representa 0 desempenho no CRT. Deste modo, num Unico gréfico podemos observar o
desempenho, a tendéncia de resposta em PBR e o desempenho no CRT de cada participante.

Gréfico 3: Desempenho e tendéncia de resposta em PBR e desempenho no CRT.
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No eixo vertical podemos observar o viés individual absoluto médio de cada participante.
Este é um indice geral da capacidade de integracdo das informag6es apresentadas nos PBR. Na
parte inferior do grafico encontram-se os participantes com melhor desempenho, na parte superior
do gréfico encontram-se os participantes com pior desempenho. Concluimos que os participantes
com melhor desempenho em PBR (viés absoluto médio < 10%, parte inferior do gréfico) tiveram
maioritariamente um desempenho maximo no CRT.

No eixo horizontal podemos observar o viés individual médio de cada participante. Este
é um indice da tendéncia de resposta ao longo dos 5 PBR. Participantes que se encontrem na
diagonal esquerda do gréfico responderam sistematicamente abaixo da resposta bayesiana.
Participantes que se encontram na parte direita do grafico responderam sistematicamente acima
da resposta bayesiana. Podemos observar uma tendéncia geral para os participantes responderem
sistematicamente acima da resposta bayesiana individual, ou seja, que a estratégia de resposta

mais comum ¢€ a utilizacéo da descricao.

Por fim, os participantes situados na linha central do grafico tiveram um tipo de viés em
alguns PBR e o outro tipo de viés nos restantes PBR, ou seja foram inconsistentes com a sua
estratégia de resposta. Podemos observar que houve poucos participantes nesta situagao, porque

a maioria apresentou uma tendéncia de resposta ao longo dos cinco PBR.

Discussao:

Nesta experiéncia todas as hip6teses avancadas foram confirmadas e os resultados obtidos

permitem-nos responder as duas perguntas que colocamos na introducao desta experiéncia.

Em primeiro lugar encontramos evidéncia de que alguns participantes parecem estar a
utilizar uma estratégia de integracéo cognitiva em PBR. Mais de 10% dos participantes obtiveram
um viés absoluto médio inferior a 10%, o que significa que utilizaram sistematicamente uma

estratégia de resposta de integracao bayesiana ao longo dos 5 PBR.

Em segundo lugar a proximidade das suas respostas a resposta bayesiana correlaciona-se
com o CRT, uma outra medida de racionalidade. Estes dados apoiam os resultados obtidos por
Hoppe e Kusterer (2011). Estes autores verificaram que participantes com baixo desempenho em
CRT apresentam uma tendéncia a serem mais enviesados em problemas onde existe uma resposta
normativa. Este enviesamento pode ocorrer tanto no sentido da descricdo como no sentido dos
base-rates, 0 que apoia a ideia de que a utilizacdo de uma estratégia de integracdo cognitiva

envolve uma capacidade de inibir as respostas intuitivas e de dar uma resposta ponderada.

Os resultados obtidos nesta experiéncia apoiam a ideia de que é possivel estudar a

capacidade de integracdo cognitiva em PBR com a utilizacdo do paradigma proposto nesta tese.
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Experiéncia 2: Escolha Livre

Introducéo: Os resultados obtidos na primeira experiéncia indicam que, embora encontremos
participantes com respostas sistematicamente enviesadas, também encontramos participantes que
respondem proximo da resposta bayesiana. Nesta experiéncia procurdmos replicar estes
resultados e mostrar que esta capacidade de fazer uma integracdo bayesiana ndo depende do
material utilizado, reduzindo possiveis constrangimentos experimentais resultantes de ser o
experimentador a definir o conteldo dos problemas. Para este fim pedimos que os participantes
para criarem 0s seus proprios problemas de base-rate.

Hipoteses:

1- Esperamos encontrar evidéncia da utilizacdo de diferentes estratégias de resposta aos
PBR. Por um lado, esperamos que o0s participantes sobrevalorizam o valor diagnostico da
descrigdo tal como previsto pela utilizacdo de heuristicas judicativas de semelhanca e
disponibilidade (Kahneman & Tversky, 1973). Por outro lado, esperamos encontrar
alguns participantes que sobrevalorizam a importancia dos base-rates, dando respostas
apresentam um efeito de conservadorismo (Phillips, 1966), possivelmente devido a uma
heuristica de ancoragem e ajustamento insuficiente. Finalmente, esperamos encontrar
alguns participantes que utilizam uma estratégia de integragdo cognitiva, respondendo ao
PBR de maneira proxima a prescrita pelo modelo normativo bayesiano.

Método:

Participantes: 256 pessoas responderam a um questionario distribuido online através da

plataforma Qualtrics.

Materiais: O questionario era composto por 1 PBR exclusivo com um base-rate de 7%.

Este valor foi escolhido por ter sido o valor de base-rate mais baixo utilizado na experiéncia 1.

Procedimento: Foi pedido aos participantes que pensassem numa caracteristica “C”
(descrigdo) que fosse frequente no grupo “A” (grupo tipico) e pouco frequente no grupo “B”
(grupo atipico). Depois foi pedida em separado a probabilidade de uma pessoa do grupo A e uma
pessoa do grupo B terem a caracteristica C. Por fim, foi apresentado um PBR onde o base-rate do
grupo A era 7%. Tanto os grupos A e B como a caracteristica C foram apresentados no problema
tal como os participantes introduziam no questionario. No final do questionario os participantes
recebiam feedback sobre o seu desempenho onde era apresentada a sua resposta, a resposta

bayesiana e a diferenca entre as duas.

Design: Nesta experiéncia tivemos duas varidveis dependentes principais: a resposta ao

PBR e diagnosticidade da caracteristica.
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Resultados:

Os grupos escolhidos mais escolhidos pelos participantes foram profissdes e a
caracteristica mais escolhida pelos participantes foram caracteristicas psicoldgicas. Os graficos

gue representam as categorias mais escolhidas pelos participantes encontram-se em anexo.

A maioria dos participantes respondeu adequadamente a quantificacdo da tipicidade da
descricdo C no grupo A e B, ou seja, para mais de 95% dos participantes a caracteristica C era

diagnostica do grupo A. Uma anélise detalhada dos valores da diagnosticidade existe em anexo.
No gréfico 4 podemos observar a frequéncia dos vieses em relagdo a resposta bayesiana.

Gréfico 4: Frequéncia do viés a resposta bayesiana individual.
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Viés em relagdo a resposta bayesiana individual.

Aqui observamos um resultado semelhante ao grafico da experiéncia 1. Existe uma
tendéncia para os participantes se aproximarem da resposta bayesiana (barra central), mas
simultaneamente existe uma tendéncia geral para os participantes responderem acima da resposta
bayesiana e uma tendéncia menor para os participantes responderem abaixo da resposta
bayesiana. Nesta experiéncia os participantes apresentando um viés médio de 9,6% e um viés
absoluto médio de 27,4%. Dado que existe um grande nimero de participantes que respondeu
préximo a resposta bayesiana, seria de esperar que @ medida que a diagnosticidade da descrigdo

aumentasse a resposta aumentasse de modo curvilineo, tal como esperado pela férmula de Bayes.

No grafico 5 podemos observar um gréafico de dispersdo de pontos onde cada ponto
representa um participante. No eixo horizontal esté representada a diagnosticidade da descri¢do
do PBR. No eixo vertical esta representada a resposta que o participante deu ao PBR. Cada pondo
encontra-se colorido de verde se a resposta se encontra a 10% de distancia da resposta bayesiana
e colorido de vermelho no caso contrario. Para uma das trés estratégias de resposta identificadas
na experiéncia 1 encontram-se identificadas no grafico. A estratégia da integracdo bayesiana
encontra-se identificada por uma curva verde, a estratégia da utilizacdo da diagnosticidade da

descricdo por uma linha vermelha e a estratégia da utilizacdo do base-rate por uma linha azul.
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A aglomeragdo de pontos na proximidade destes marcadores é vista como evidéncia da

utilizacdo destas estratégias de resposta.

Grafico 5: Repostas ao PBR em func¢do da diagnosticidade da caracteristica C.
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Diagnosticidade da caracteristica C

Observamos que existe uma grande aglomeracdo de respostas proximo a resposta
bayesiana (curva verde) indicando que muitos participantes estdo a utilizar esta estratégia de
resposta. Encontrdmos também muitos participantes que estdo a responder utilizando apenas o
base-rate (linha azul). Por fim ndo encontramos evidéncia de que os participantes estejam a
utilizar a diagnosticidade da descricdo como estratégia. Embora haja um aglomerado de pontos
na parte superior do grafico que correspondem a um viés positivo forte, estes pontos ndo se
aproximam da reta vermelha, o que significa que este enviesamento ndo é facilmente explicado

pelo valor da diagnosticidade.
Discusséo:

O padréo de respostas nesta experiéncia confirma o padréo de respostas da experiéncia
nimero 1, ou seja, existe evidéncia que existem trés estratégias distintas de resposta aos PBR:
utilizacdo da descricdo, utilizacdo dos base-rates e integracdo bayesiana. Nesta experiéncia
conseguimos ver uma agregacdo de dados proximos dos valores esperados para a estratégia de
utilizagdo dos base-rates e de integragdo bayesiana. No entanto, ndo encontramos agregagdo a
volta dos valores esperados para a estratégia da utilizagdo da diagnosticidade da descri¢do. Ou
seja, 0s nossos dados ndo apoiam a ideia de que uma estratégia de utilizagcdo da descrigdo
corresponda a uma resposta de acordo com a sua diagnosticidade. Pelo contrério, os nossos dados
apontam que 0s processos envolvidos nesta estratégia ndo séo continuos, como por exemplo uma
estratégia bayesiana. E possivel que estas respostas que se situam acima da resposta bayesiana
possam ser o resultado da utilizagdo de heuristicas de semelhanga e da utilizacdo da escala de

resposta de modo qualitativo, levando a respostas acima do valor da diagnosticidade da descrig&o.
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Experiéncia 3: Base-Rates Adaptados

Introducgéo: Na primeira experiéncia o desempenho em PBR correlacionou-se com o
desempenho no CRT, uma medida concorrente de racionalidade. Nesta experiéncia procuramos
replicar estes resultados. Para além disso tentamos correlacionar o desempenho em PBR com uma
medida de inteligéncia fluida, o desempenho numa bateria das Matrizes Progressivas de Raven
(MPR; Bilker et al., 2012). Esta bateria de testes é uma medida geral de inteligéncia (fator g) e
relaciona-se com a capacidade de fazer a integracdo cognitiva de padrdes abstratos de imagens.
Para além disso, correlacionamos o desempenho em PBR com os valores obtidos nas escalas Faith
in Intuition (FI; Epstein et al., 1996) e Need for Cognition (NFC; Cacioppo & Petty, 1982). Estas
escalas sdo medidas do estilo de pensamento e encontram-se tipicamente correlacionadas com o
desempenho em tarefas de raciocinio. Por fim, como varidvel de controlo correlacionamos o

desempenho em PBR com a média do secundario (MS) de cada participante.
Hipdteses:

1- Esperamos encontrar evidéncia de trés estratégias de resposta: sobrevalorizacdo da
descricao, sobrevalorizagdo dos base-rates, e integracdo cognitiva.

2- O desempenho nos PBR estara correlacionado com outras medidas de racionalidade,
inteligéncia e disposicéo cognitiva.

Método:

Participantes: 245 pessoas responderam a um questionario distribuido online através da

plataforma Qualtrics.

Materiais: O questionario era composto por 6 PBR, por 6 problemas CRT, por 9
problemas das Matrizes Progressivas de Raven (MPR; Bilker et al., 2012), 5 itens da escala Need
for Cognition (NFC; Cacioppo & Petty, 1982) e Faith in Intuition (FI ; Epstein et al., 1996). Com

a excecdo das MPR estes materiais encontram-se em anexo.

Procedimento: Os participantes receberam 2 PBR onde a resposta bayesiana era 25%, 2
PBR onde a resposta bayesiana era 50% e 2 PBR onde a resposta era 75%. Os base-rates eram
calculados online em fungéo diagnosticidade subjetiva das descrigdes. A diagnosticidade das
descrigdes era pedida no inicio do questionario (condi¢do “separado”) ou imediatamente antes do

problema de modo intercalado (condigdo “junto”).

Design: Design misto 3 x 2: versdo do PBR (25%, 50% e 75%) intraparticipante,
proximidade da quantificacdo da diagnosticidade (separado ou junto) interparticipante. VVaridveis

dependentes: Desempenho nos PBR, no CRT, valores nas escalas NFC, Fl e MS.
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Resultados:

Observamos que as respostas ao PBR variaram em funcéo da condigdo experimental. Para
garantirmos que a resposta bayesiana era sempre 25%, 50% ou 75%, um pequeno numero de
respostas onde a diagnosticidade da descricdo era extrema (0% ou 100%) foram retiradas da
andlise. No gréfico 6 podemos observar a distribuicdo das respostas por quartis em funcdo da
versdo do PBR apresentada ao participante.

Gréfico 6: Efeito da condicao experimental nas respostas dadas pelos
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Condigdo Experimental: Resposta Bayesiana

Observamos que a mediana das respostas ao PBR varia em funcdo da condicéo
experimental, no entanto varia menos do que na experiéncia 1. Na condigdo 25% a mediana esta
acima do esperado, na condi¢do 50% a medianas das respostas estd no valor esperado e na
condi¢do 75% a mediana estd abaixo do valor esperado. Usando uma ANOVA, encontramos
diferencas significativas na média das respostas dadas aos PBR nas trés versdes do PBR, F(2,
1467) = 27, p < 0,001. O output desta andlise e os gréaficos da distribuicdo das respostas em cada
versdo do PBR encontram-se em anexo. Analisamos a proximidade das respostas dos
participantes a resposta bayesiana individual. No gréfico 7, podemos observar a frequéncia dos
vieses a resposta bayesiana em todas as versdes dos PBR. Observdmos um pico de respostas em
torno da resposta bayesiana (0%), mas também podemos observar um pico de respostas nos
valores -25% e 25%. O viés médio foi de -1,4% e o viés absoluto médio foi de 23,4%.

Gréfico 7: Frequéncia do viés a resposta bayesiana.
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Analisamos o efeito da manipulacdo da proximidade da medicéo da diagnosticidade no
desempenho nos PBR. Era esperado que quando a diagnosticidade fosse medida no inicio do
guestionario que isso piorasse 0 desempenho nos PBR, mas ndo encontramos esse efeito (t = -0,3;

p > 0,7). A representacdo grafica e o output do teste estatistico encontram-se em anexo.

De seguida analisamos se o desempenho nos PBR se correlacionava com o desempenho
no CRT, replicando os resultados obtidos na experiéncia 1. Para além disso, correlaciond&mos o
desempenho nos PBR com o desempenho nas Matrizes Progressivas de Raven (MPR), com a
escala Need For Cognition (NFC), Faith in Intuition (FI) e a Média do Secundario (MS).

Observamos que, a excecdo da média do secundario (r = 0,157; p = 0,014), ndo se
encontraram correlacdes significativas entre o desempenho em PBR e outras medidas a excecao
da média do secundario (tabela em anexo). Mesmo nédo tento encontrando estas correlages

decidimos recriar a mesma andlise grafica que a utilizada na experiéncia 1 (grafico 8).

Gréfico 8: Desempenho em PBR VS Desempenho no CRT.
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Os resultados desta experiéncia sdo bastante diferentes dos resultados da experiéncia 1.
Nesta experiéncia o viés médio foi de -1,4% e o viés absoluto médio foi de 23,4%. Na experiéncia
1 o viés médio foi de 9% e o viés absoluto médio foi de 21%.

Podemos ver que, ao contrario da experiéncia 1, houve muitos participantes com um bom
desempenho no CRT a responder sistematicamente abaixo da resposta bayesiana, provavelmente
a responder sistematicamente utilizando os base-rates. Esta pode ser uma explicacéo para a falta
de correlagbes entre o viés absoluto médio em PBR com outras medidas concorrentes de

racionalidade, inteligéncia e estilo cognitivo.
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De modo a confirmar a existéncia de trés tipos de estratégia de resposta cridmos um

conjunto de graficos de dispersdo, onde cada ponto representa uma resposta a um PBR. A

interpretacdo destes graficos é semelhante a do grafico 5 da experiéncia 2. As andlises foram

repetidas com margens progressivamente mais conservadoras (15%, 10%, 5%).

No grafico 9, 10 e 11 podemos observar a existéncia de respostas que correspondem as 3

estratégias quando a resposta bayesiana era 25%.

Gréfico 9: Resposta ao PBR em funcéo da diagnosticidade — Margens de 15%
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Gréfico 10: Resposta ao PBR em funcao da diagnosticidade — Margens de 10%
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Gréfico 11: Resposta ao PBR em func¢ao da diagnosticidade — Margens de 5%
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Nestes trés graficos podemos observar que, mesmo utilizando um critério conservador

podemos identificar as trés estratégias de resposta. Observamos também que a medida que a

diagnosticidade aumenta, diminuem o nimero de respostas proximas a resposta bayesiana.
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Nos gréficos 12, 13 e 14 podemos observar a existéncia de respostas que correspondem
as 3 estratégias quando a resposta bayesiana era 50%.

Grafico 12: Resposta ao PBR em funcéo da diagnosticidade — Margens de 15%
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Gréfico 13: Resposta ao PBR em funcéo da diagnosticidade — Margens de 10%
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Gréfico 14: Resposta ao PBR em fun¢do da diagnosticidade — Margens de 5%
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Nestes trés graficos podemos observar que, a semelhanca dos graficos 9, 10 e 11, mesmo

utilizando um critério conservador podemos identificar as trés estratégias de resposta.

Observamos também que a medida que a diagnosticidade aumenta, diminuem o nimero de
respostas proximas a resposta bayesiana.
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Nos gréficos 15, 16 e 17 podemos observar a existéncia de respostas que correspondem
as 3 estratégias quando a resposta bayesiana era 75%.

Gréfico 15: Resposta ao PBR em funcéo da diagnosticidade da descri¢do — Margens 15%
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Gréfico 16: Resposta ao PBR em func¢do da diagnosticidade da descricdo — Margens 10%
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Graéfico 17: Resposta ao PBR em funcéao da diagnosticidade da descrigdo — Margens 5%
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Observamos que nesta condigdo existe uma sobreposi¢do das estratégias de resposta, mas

mesmo assim é possivel identificar cada uma delas com um critério conservador de inclusao.

No geral, podemos observar que, quanto maior a diagnosticidade da descricdo, mais
dificil se torna a integracdo bayesiana. Na condigdo 25% ¢é mais dificuldade integrar as duas
informacGes do que a condicao 50% e 75%.
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Discussao:

Efeito da condic&o experimental (resposta bayesiana) na resposta ao PBR: Os dados
apontam para um efeito da condigdo experimental na resposta dada pelos participantes aos PBR,
mostrando evidéncia que esta informacéo esté a ser levada em conta por alguns participantes. Tal
como esperado, existe uma maior dispersdo dos dados (e viés associado) na condi¢do 25% do que
na condi¢do 50%. Por fim, ao contrério dos resultados da experiéncia 1, nesta experiéncia a
condicdo 75% teve uma dispersdo de respostas semelhante a condi¢do 25%.

Estratégias de resposta aos PBR: Embora as correlacdes com medidas complementares
ndo tenham sido frutiferas, foi possivel, mesmo assim, observar trés estratégias de resposta
diferentes: respostas proximas a diagnosticidade da descricdo, respostas proximas a resposta

bayesiana e respostas préximas ao base-rate apresentado.
LimitacGes e investigacOes futuras:

Ao contrério do esperado, ndo encontramos correlagdes significativas entre o
desempenho em PBR e as outras medidas de raciocinio, inteligéncia e estilo cognitivo.
Curiosamente, a Unica medida que se correlacionou significativamente com o desempenho em

PBR nesta experiéncia foi a média do secundario (r = 0,157; p = 0,014).

Esta falha em detetar correlacGes significativas deveu-se possivelmente a uma diferenca
significativa no design experimental. Nesta experiéncia em vez de utilizarmos base-rates fixos
apresentamos base-rates adaptados a cada participante de modo a que a resposta bayesiana fosse

fixa. Esta manipulagdo baixou o nivel de desempenho nos PBR e piorou a qualidade desta medida.

Vaérios resultados diferentes que eram esperados ndo foram obtidos nesta experiéncia. Por
exemplo, a manipulacao da proximidade da quantificagdo da diagnosticidade da descrigdo ao PBR
ndo teve qualquer efeito significativo nas respostas aos PBR. Tanto os participantes que
quantificaram a descri¢cdo do PBR em conjunto antes ou imediatamente antes dos PBR tiveram o
mesmo desempenho. Para além disto, o desempenho em PBR néo se correlacionou com nenhuma
outra medida complementar (CRT, MPR, NFC e FI) com a excecdo da média do secundario que
deveria funcionar como variavel de controlo. Esta falta de correlagdo persistiu mesmo perante a
exclusdo de outliers e utilizando contrastes planeados. Estes resultados podem ser um artefacto
do paradigma de base-rates adaptados ser mais dificil do que o paradigma de base-rates fixos. No
paradigma desta experiéncia, quando a diagnosticidade é muito alta o base-rate apresentado ser
muito baixo, o que pode levar a mais erros por parte dos participantes. Enquanto a média do viés
absoluto médio na primeira experiéncia foi 21%, nesta experiéncia foi 23,3%, 0 que significa que

houve mais desvio & resposta bayesiana.
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Experiéncia 4: Base-Rates Adaptados - Replicacéo

Introducdo: Insatisfeitos com os resultados da Gltima experiéncia, replicimos o questionario 3
com melhorias metodoldgicas e uma amostragem de participantes mais rigorosa. Com esta
replicacdo esperamos obter correlagdes significativas entre o desempenho nos PBR e outras

medidas de racionalidade, inteligéncia e disposicao cognitiva.
Hipoteses:

1- As alteracbes metodoldgicas introduzidas nesta experiéncia irdo melhorar o
desempenho em PBR em relacdo a experiéncia anterior.

2- Iremos encontrar trés tipos de respostas: respostas que utilizam exclusivamente 0s
base-rates, respostas que utilizam exclusivamente a diagnosticidade da descrigéo e
respostas que integram as duas informagoes presentes nos PBR.

3- O desempenho nos PBR estara correlacionado com outras medidas de racionalidade,
inteligéncia e disposicéo cognitiva.

Método:

Participantes: 181 participantes responderam a um questionario através da plataforma
Qualtrics. Destes 181 participantes, 78 responderam em condigdes laboratoriais.

Materiais: O material utilizado nesta experiéncia com igual ao da experiéncia anterior

com a introducéo de um PBR de treino.

Procedimento: O procedimento desta experiéncia foi em tudo igual a anterior com as

seguintes melhorias metodoldgicas:

1- Apresentacdo de instru¢Ges mais claras sobre 0s objetivos da experiéncia de modo a
dar enfase a utilizacdo das duas informacdes apresentadas.

2- Apresentacdo de um PBR de treino onde o base-rate apresentado era 50%.

3- Medicéo da diagnosticidade da descri¢do imediatamente antes do PBR.

4-  Apresentagdo da diagnosticidade da descrigdo no enunciado do PBR.

Design: Variavel independente: Versdo do PBR (25%, 50% e 75%) intraparticipante.

Variaveis dependentes: Desempenho nos PBR, no CRT, valores nas escalas NFC, Fl e MS.
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Resultados:

Observamos que as respostas ao PBR variaram em func¢éo da condicéo experimental. Para
garantirmos que a resposta bayesiana era sempre 25%, 50% ou 75%, um pequeno numero de
respostas onde a diagnosticidade da descri¢do era extrema (0% ou 100%) foram retiradas da
analise. No grafico 18 podemos observar a distribuicdo das respostas por quartis em funcédo da
versdo do PBR apresentada ao participante.

Gréfico 18: Efeito da condic¢ao experimental nas respostas aos PBR.
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Condigdo Experimental: Resposta Bayesiana

Enqguanto na condigdo 25% e 50% estdo as medianas estdo no valor esperado, na condicéo
75% esta abaixo do valor esperado. Usando uma ANOVA, encontrdmos diferencas significativas
na média das respostas dadas aos PBR nas trés versdes do PBR, F(2, 1054) = 71, p < 0,001. O
output desta andlise e os gréaficos da distribuicao das respostas em cada versao do PBR encontram-
se emanexo. O efeito da condigdo experimental foi mais forte na replicacdo do que na experiéncia
3, pois o valor do teste F passa de 27 para 71. Este € um resultado muito importante pois é um
indicador importante de que as melhorias metodoldgicas introduzidas aumentaram o efeito da
condicdo experimental. Em comparacdo com a experiéncia 3 o viés médio desceu de -1,4% para
-6,6% e 0 viés absoluto médio desceu de 23,4% para 20,5%. Estes resultados indicam que embora
0s participantes nesta experiéncia em média se tenham aproximado mais da resposta bayesiana,

paradoxalmente tiveram uma tendéncia de resposta mais forte no sentido dos base-rates.

O desempenho e tendéncia de resposta médio da amostra recolhida em laboratério e da

amostra recolhida fora do laboratério encontra-se em anexo.
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De seguida analisdmos se o desempenho nos PBR se correlacionava com o desempenho
no CRT, replicando os resultados obtidos na experiéncia 1. Para além disso, correlaciondmos o
desempenho nos PBR com o desempenho nas Matrizes Progressivas de Raven (MPR), com a
escala Need For Cognition (NFC), Faith in Intuition (FI) e a Média do Secundario (MS). O
desempenho nos PBR correlacionou-se significativamente com CRT (r = 0,169; p = 0,023),
marginalmente com o desempenho nas MPR (r = 0,133; p = 0,074) e ndo significativamente com

as restantes medidas (p > 0,2) (tabela de correlacdes em anexo).

No grafico 19 podemos observar a mesma analise gréfica utilizada na experiéncia 1 onde
podemos visualizar a relagéo entre o desempenho nos PBR e no CRT.

Gréfico 19: Desempenho em PBR VS Desempenho no CRT.
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Ao contréario da experiéncia 3, nesta experiéncia ja obtivemos bastantes participantes com
um bom desempenho em PBR (viés absoluto médio < 10%). Estes participantes responderam em
média a 4 problemas de CRT corretamente enquanto os outros participantes responderam
corretamente em média a 3. Para além desta correlacdo existe um efeito de lateralizacdo, os
participantes que responderam sistematicamente com um viés no sentido dos base-rates (diagonal
esquerda) apresentam um melhor desempenho que os restantes no CRT (cor verde). A correlacdo
entre o viés médio e o desempenho no CRT é significativa (r = -0,16 ; p < 0,03). Este é um
resultado ja existia como tendéncia na experiéncia 3, mas ndo era significativa e possivelmente
também existia na experiéncia 1, mas nao havia participantes suficientes a ter uma tendéncia de

resposta sistematicamente no sentido dos base-rates.



RACIOCINIO BAYESIANO EM PROBLEMAS DE BASE-RATE | 32

De modo a confirmar a existéncia de trés tipos de estratégia de resposta cridmos um

conjunto de graficos de dispersdo, onde cada ponto representa uma resposta a um PBR. A

interpretacdo destes graficos é semelhante a

repetidas com margens progressivamente mais conservadoras (15%,

do grafico 5 da experiéncia 2. As anélises foram
10%, 5%).

No grafico 20, 21 e 22 podemos observar a existéncia de respostas que correspondem as

3 estratégias quando a resposta bayesiana era 25%.

Gréfico 20: Resposta ao PBR em funcéo da diagnosticidade — Margens de 15%
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Gréfico 21: Resposta ao PBR em funcao da diagnosticidade — Margens de 10%
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Gréfico 22: Resposta ao PBR em fungdo da diagnosticidade — Margens de 5%
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Nestes trés graficos podemos observar que, mesmo utilizando um critério conservador

podemos identificar as trés estratégias de resposta. Observamos também que a medida que a

diagnosticidade aumenta, 0 niumero de respostas proximas a resposta bayesiana se mantém.
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Nos gréficos 23, 24 e 25 podemos observar a existéncia de respostas que correspondem
as 3 estratégias quando a resposta bayesiana era 50%.

Gréfico 23: Resposta ao PBR em func¢do da diagnosticidade — Margens de 15%
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Gréfico 24: Resposta ao PBR em func¢ado da diagnosticidade — Margens de 10%
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Gréfico 25: Resposta ao PBR em fungdo da diagnosticidade — Margens de 5%
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Nestes trés graficos podemos observar que, a semelhanca dos graficos 9, 10 e 11, mesmo

utilizando um critério conservador podemos identificar as trés estratégias de resposta.

Observamos também que a medida que a diagnosticidade aumenta, diminuem o nimero de

respostas proximas a resposta bayesiana.
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Nos gréficos 26, 27 e 28 podemos observar a existéncia de respostas que correspondem
as 3 estratégias quando a resposta bayesiana era 75%.

Gréfico 26: Resposta ao PBR em func¢do da diagnosticidade da descricdo — Margens 15%

100% Estratégia de resposta
L]

o e » ® Sobrevalorizago da descrigio
[T — @ Integragdo cognitiva
o -o o.8° safoolo i ® Sobrevalorizagio dos base-rates
2 8cgtoe o o"ele e ® 0 ® * Qutra

L] L] L L]
g sy & L I =
7] ' . 5
g_ [ T . . N = : l. L

- [ . L]

n . v : -
SR s
o e . s . .

H : . T 0 L i

LI . L
0% @ o
T T T T T
o0% 60% 70% 80% 90% 100%

Diagnosticidade

Gréfico 27: Resposta ao PBR em func¢ado da diagnosticidade da descricdo — Margens 10%
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Gréfico 28: Resposta ao PBR em func¢do da diagnosticidade da descri¢cdo — Margens 5%
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Nestes trés graficos podemos observar que, a semelhanca dos graficos anteriores, mesmo
utilizando um critério conservador podemos identificar as trés estratégias de resposta.
Observamos também que nesta condicdo existe uma sobreposicao das estratégias de resposta.

No geral, podemos observar que, quanto maior a diagnosticidade da descricdo, mais
dificil se torna a integracgdo bayesiana. A condicdo 25% apresenta mais dificuldade de integrar as
duas informacg6es do que a condicdo 50% e 75%.
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Discussao:

Correlagdes com medidas complementares: Nesta experiéncia, ao contrario da
experiéncia anterior, encontrdmos correlag¢fes significativas entre o desempenho em PBR e o
desempenho no CRT e nas MPR. Estes dados corroboram os resultados obtidos na experiéncia 1.
Em quase todas as analises o desempenho em PBR correlacionou-se mais significativamente com
0 CRT do que com as MPR. Isto pode significar que a capacidade para responder corretamente
ao PBR depende mais da capacidade de inibir a primeira resposta intuitiva (capacidade medida
pelo CRT) do que fazer o reconhecimento de padrdes e combinagdes simbolicas com recurso da
memoria de trabalho (capacidade medida pela MPR). Por fim, ao contrério do esperado as escalas
de NFC e FI néo se correlacionaram significativamente com o desempenho em PBR.

Efeito das melhorias metodoldgicas: Nesta replicagdo obtivemos um conjunto de
resultados significativamente melhores que os obtidos na experiéncia 3. Por exemplo, os dados
apontam para um efeito da condig¢do experimental na resposta dada pelos participantes aos PBR
mais forte do que na experiéncia anterior, pois o valor do teste F sobe de 27 para 72. Atribuimos
estes resultados se as melhorias metodoldgicas, nomeadamente a uma estratégia de recolha de
participantes e execugdo do questionario de modo mais criterioso, a melhorias das instrucoes
apresentadas e a apresentacdo da frequéncia subjetiva da caracteristica no grupo tipico e atipico
no proprio PBR. Esta Ultima alteragdo pode ter sido determinante na melhoria da capacidade dos
participantes de darem respostas proximas da resposta bayesiana. Investigacdes futuras poderdo

beneficiar desta manipulacéo para melhorar a qualidade das respostas obtidas a PBR.
LimitacOes e investigacOes futuras:

Tendéncia de resposta no sentido dos base-rates: Em comparacdo com a experiéncia
3 0 viés médio desceu de -1,4% para -6,6% e o viés absoluto médio desceu de 23,4% para 20,5%.
Embora o desempenho tenha melhorado significativamente, a tendéncia de resposta desceu ainda
mais no sentido da base-rates. Este é um resultado inesperado, pois contradiz a ideia de que
existem mais participantes a fazer julgamentos enviesados no sentido das descri¢fes do que
participantes enviesados no sentido dos base-rates. Suspeitamos que esta mudanca da tendéncia
média de resposta se deva & mudanca do paradigma da experiéncia 1 para a 3 e 4, no entanto ndo
temos uma explicagdo simples para a mudanca da tendéncia de resposta. Investigacdes futuras
poderdo tentar replicar estes resultados e tentar compreender a estratégia de resposta de um

participante quando ele responde abaixo do valor dos base-rates.
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Experiéncia 5: Paradigma de aprendizagem.

Introducéo: Nesta experiéncia queriamos ver o efeito de um ambiente de aprendizagem
favoravel na melhoria do desempenho em PBR exclusivos. Para isso 0s participantes responderam
a um bloco de treino de 7 PBR exclusivos ou inclusivos, com ou sem feedback e depois
responderam a 3 PBR de teste exclusivos sem feedback. Ambientes de treino onde os problemas
eram apenas inclusivos ndo treinavam os participantes a fazer uma integracdo de informagoes
contrarias, e ambientes sem feedback ndo mostravam as respostas bayesianas aos participantes de
modo a que eles fossem melhorando o seu desempenho. Os ambientes que ndo promovem a
aprendizagem chamam-se ambientes wicked, e os ambientes que apresentam dificuldades
desejaveis e feedback corretivo adequado chamam-se ambientes kind (Hogarth, 2003). Inspirados
nas melhorias de resultados das experiéncias anteriores utilizamos um conjunto de melhorias
metodoldgicas. Apos resolverem estes 10 PBR os participantes responderam a um CRT de 6 itens,
trés escalas de estilo cognitivo, uma escala de dificuldade subjetiva e um problema de
interpretacdo abstrata de PBR.

Hipdteses:

1. Os participantes que tiverem feedback na fase de aprendizagem v&o ter um melhor
desempenho nos na fase de teste, replicando os resultados obtidos por Lindeman, Brink
e Hoogstraten (1988). Estes autores verificaram que os participantes aproximavam as
suas respostas as normas bayesianas depois de receberem feedback em PBR.

2. A generalizacdo da aprendizagem para a fase de teste ird apenas ocorrer para 0S
participantes que tiveram treino com feedback em PBR exclusivo.

3. O desempenho nos PBR estara correlacionado com o desempenho no CRT e outras

medidas de estilo cognitivo.

Método:

Participantes: 171 participantes responderam a um questionario através da plataforma

Qualtrics. Os participantes realizaram o questionario em condi¢do ndo controladas.

Materiais: Aos 6 PBR ja utilizados na experiéncia 3 e 4 foram acrescentados mais 4 PBR
de modo a perfazer um total de 10 PBR (ver anexos). O Cognitive Reflection Test (CRT) e as
escalas Need For Cognition (NFC) e Faith in Intuition (FI) apresentadas aos participantes foram

iguais as experiéncias 3 e 4.
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Procedimento: A semelhanca da experiéncia 4 os participantes responderam a um PBR
de treino onde a descricdo apresentada era neutra e a resposta bayesiana era igual ao base-rate.
De seguida os participantes responderam a 7 PBR de treino numa de 4 condi¢fes. Uma condicédo
com PBR inclusivos sem feedback (Condigdo “IS), uma condi¢do com PBR inclusivos com
feedback (Condi¢do “IF”’), uma condi¢do com PBR exclusivos sem feedback (Condicdo “ES”) e
uma condicdo com PBR exclusivos com feedback (Condi¢do “EF”). O feedback fornecido
apresentava a resposta que o participante deveria tinha dado, a resposta que ele deveria ter dado
e a distancia entre as duas respostas em valor absoluto. Apds acabarem a fase de aprendizagem,
0s participantes responderam a uma fase de teste composta por 3 PBR exclusivos sem feedback.
Em todos os PBR a frequéncia da descri¢do no grupo tipico e atipico foi apresentada no préprio
PBR. Estes valores foram obtidos através dos valores médios obtidos nas experiéncias anteriores
para 6 PBR e através dos valores médios obtidos em pré-teste (N=31). O valor diagnéstico da
descricdo foi aumentando progressivamente ao longo da fase de aprendizagem (min=52%;
max=73%). Na fase de teste o valor diagndstico da descricao foi estandardizado (média=63%) e
os PBR foram apresentados por ordem aleatéria. Em todos os PBR o valor dos base-rates foram
calculados de modo a que a resposta normativa bayesiana fosse estandardizada para todos os
participantes, independentemente se o PBR era inclusivo ou exclusivo. Para garantir que a
resposta normativa era igual para PBR inclusivos e exclusivos o grupo alvo por vezes era o grupo
tipico e por vezes era o grupo atipico. Esta manipulagéo foi contrabalangada entre condigdes na
fase de aprendizagem e estandardizada na fase de teste. O valor da resposta normativa bayesiana
foi escolhido para os 10 PBR em intervalos de 5% de modo aleatério. A escala de resposta também
foi apresentada em intervalos de 5%. O objetivo desta simplificago é o facilitar a resposta dos
participantes, pois eles ja tm preferéncia por estes valores da escala e também evitar que os
participantes utilizassem uma estratégia de resposta igual aos base-rates apresentados, pois estes
ndo estavam numa escala de 5%. Os detalhes destes PBR (grupos, descri¢des, diagnosticidades,

base-rates, respostas bayesianas e grupos alvo) encontram-se em anexo.

Design: Nesta experiéncia utilizamos um design experimental 2 x 2 entre participantes.
As variaveis independentes foram: Tipo de treino (PBR inclusivos ou PBR exclusivos) e
Feedback (aprendizagem com feedback ou aprendizagem sem feedback). Cada participante foi
aleatoriamente atribuido a uma destas quatro condigdes experimentais: PBR Inclusivos Sem
Feedback (1S), PBR Inclusivos com Feedback (IF), PBR Exclusivos Sem Feedback (ES) e PBR
Exclusivos com Feedback (EF). As variaveis dependentes foram: Resposta ao PBR, Desempenho

no CRT, resultado nas escalas NFC e Fl e média do secundario.
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Resultados: O grafico 29 apresenta o viés absoluto médio em cada grupo de PBR. Agregamos
o0s problemas (2 e 3), (4 € 5) e (8, 9 e 10) para facilitar a interpretacdo. A azul estdo as condicGes
inclusivas e a vermelho estdo as condi¢Ges exclusivas. As cores mais claras representam as

condicdes com feedback.

Grafico 29: Viés Absoluto Médio por bloco de PBR.
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Neste grafico podemos observar que o desempenho geral dos participantes piorou ao
longo da fase de aprendizagem (primeiros 7 PBR). Este resultado deve-se provavelmente ao
aumento do progressivo da diagnosticidade da descrigdo. Embora o desempenho em geral piore,
podemos observar que a diferenca entre as condi¢fes com feedback e sem feedback se vai
acentuando ao longo da fase de aprendizagem. Nos PBR 2 e 3 podemos observar uma ligeira
melhoria de desempenho devido ao feedback na condigdo de PBR inclusivos. Esta tenténcia vai
aumentanto, tornando-se maxima nos PBR 6 e 7. A melhoria do desempenho devido ao feedback
na condigdo de PBR exclusivos apenas se observa a partir do PBR 4 e 5, tornando-se mais evidente
nos PBR 6 e 7. Na fase de teste encontramos também alguma evidéncia de melhoria do
desempenho nas condic¢fes que receberam feedback na fase de aprendizagem. Esta melhoria é

mais evidente para as condi¢des de PBR exclusivos do que PBR inclusivos.

Para confirmar a significancia destes resultados, agregamos os dados dos primeiros 7 PBR
e dos ultimos 3 PBR. Deste modo podemos comparar o efeito das condigcdes experimentais no
viés absoluto médio obtido durante fase de aprendizagem e a sua generalizacdo para a fase de

teste utilizando o teste t de Student.

Condigao
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VerificAmos a existéncia de diferencas significativas no desempenho dos participantes
obtiveram na fase de aprendizagem em funcao da condicao experimental. O gréfico 30 mostra o
viés absoluto médio na fase de aprendizagem por condi¢do experimental.

Grafico 30: Viés Absoluto Médio na Fase de Aprendizagem.
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Na condigdo IS os participantes obtiveram um viés absoluto médio de 15,9% e na

condicéo IF este foi 11,9%. Esta melhoria de desempenho foi significativa (t = 2,3; p = 0,024)
(output em anexo). Na condicdo ES os participantes obtiveram um viés absoluto médio de 20% e
na condicdo EF de 16,7%. Esta melhoria ndo foi significativa (p > 0,1) (output em anexo).

Estes resultados apoiam a ideia da existéncia de aprendizagem através da utilizagdo de
feedback corretivo. Esta aprendizagem foi mais significativa quando os PBR eram inclusivos do
gue quando eram exclusivos. Mas sera que esta aprendizagem se generalizou para a fase de teste?
O gréafico 31 apresenta a mesma analise que o grafico 30, mas para a fase de teste.

Gréfico 31: Vies Absoluto Médio na Fase de Teste.
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Nas respostas dadas aos PBR na fase de teste encontramos o mesmo padréo de respostas
que na fase de aprendizagem. Na condicdo IS o viés absoluto médio foi de 15,6% e na condi¢do
IF foi de 14%. Esta diferenca de desempenho nao foi significativa (p>0,5). Na condicdo IS o viés
absoluto médio foi de 15,6% e na condicdo IF foi de 14%. Esta diferenca de desempenho foi

marginalmente significativa (t = 1,767; p = 0,081) (output em anexo).
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Embora tivéssemos obtido um efeito significativo do feedback em PBR inclusivos na fase
de aprendizagem e um efeito marginalmente significativo do feedback em PBR exclusivos na fase
de teste, esperdvamos encontrar também um efeito significativo do feedback em PBR exclusivos
na fase de aprendizagem e um efeito significativo do feedback em PBR inclusivos na fase de teste.
E possivel que ao agruparmos as respostas estejamos a encobrir a significancia dos resultados. De
modo a evitar essa situacdo, escolhemos os PBR onde se encontraram diferencas mais
significativas entre as condi¢des IS-IF e ES-EF. O gréfico 32 mostra o viés absoluto médio no

PBR 7 e PBR 10 por condicao experimental.

Grafico 32: Viés Absoluto Médio no PBR 7 e PBR 10.
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O padrao de resultados nestes dois PBR é semelhante ao padrdo obtido quando os
dados séo agregados por fase (aprendizagem VS teste). A diferenca entre a condigéo ES-
EF no PBR 7 continua a ndo ser significativa (p > 0,1) e a diferenca entre a condicéao 1S-
IF no PBR 10 continua a ndo ser significativa (p > 0,2). No entanto, no PBR 10 a diferenca
entre a condicdo ES-EF ja € significativa (t = 2,389; p = 0,019) (output nos anexos).

Este resultado significa que embora a aprendizagem com feedback de PBR
exclusivos ndo tenha atingido diferengas significativas no ultimo PBR da fase de
aprendizagem, essa diferenca ja foi significativa no Gltimo PBR da fase de teste. Por outro
lado, embora a aprendizagem com feedback de PBR inclusivos tenha atingido diferencas
extremamente significativas no ultimo PBR da fase de aprendizagem, essa diferenga néo

foi significativa no ultimo PBR da fase de teste.
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De seguida analisamos a relagdo entre o desempenho e a tendéncia de resposta com o
desempenho no CRT. No grafico 33 podemos observar a mesma anélise grafica utilizada na
experiéncia 1 onde podemos visualizar a relacdo entre o desempenho nos PBR e no CRT.

Gréfico 33: Desempenho em PBR VS Desempenho no CRT.
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Neste grafico podemos observar que os participantes com melhor desempenho em PBR
(viés absoluto médio < 10%) tiveram quase todos um desempenho maximo no CRT (marcadores
verdes grandes), enquanto muitos dos participantes com prior desempenho em PBR (viés absoluto
médio > 10%) falharam todos os problemas do CRT (marcadores vermelhos grandes). Na tabela

1 apresentamos as correlagdes entre o desempenho em PBR e as medidas complementares.

Tabela 1: Correlacéo entre o Viés Absoluto Médio e as medidas complementares.

CRT NFC Fl MS

Viés Absoluto Médio Correlagdo de Pearson - 515** - 289** 237** -267**
Sig. ,000 ,000 ,002 ,001
N 171 171 171 157

**_A correlagdo € significativa com p<0,01.

Nesta tabela podemos observar que o desempenho nos 10 PBR se correlacionou

significativamente com o desempenho no CRT e medidas complementares com p < 0,01.
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Discussao:

Ambientes de aprendizagem em PBR: Os resultados obtidos nesta experiéncia estdo de
acordo com as nossas hipoteses. Em primeiro lugar, os participantes que tiveram feedback na fase
de aprendizagem tiveram um melhor desempenho do que aqueles que néo tiveram feedback, mas
este efeito foi significativo apenas em problemas inclusivos. Isto pode significar que a os erros
cometidos quando os PBR sdo inclusivos sdo mais faceis de corrigir do que quando os problemas
sdo exclusivos. Por outro lado, relativamente a generalizagdo da melhoria do desempenho para a
fase de teste, apenas os participantes que receberam PBR exclusivos beneficiaram do feedback e
esta melhoria foi particularmente evidente no PBR 10. Isto significa que os participantes, mesmo
com feedback, quando sdo treinados a fazer uma integracdo inclusiva, quando se deparam com

problemas exclusivos ndo beneficiam do feedback.

Correlagéo entre o desempenho em PBR e medidas complementares: A corroborar
os resultados da experiéncia 1 e 4 encontramos uma correlagdo muito forte (r > 0,5) e significativa
(p < 0,001) entre o desempenho nos PBR e no CRT. Para além disso, o desempenho
correlacionou-se significativamente com o resultado na escala NFC e FI, um resultado que ainda
ndo tinhamos obtido até aqui. O viés absoluto médio correlacionou-se negativamente com o
resultado na escala NFC e positivamente com a escala Fl, tal como esperado teoricamente. Para
além destes resultados também se correlacionou significativamente com a MS, apoiando 0s

resultados obtidos na experiéncia 3.

Acreditamos que a melhoria de todas estas correlagfes em relacdo as experiéncias
anteriores se deve a varios fatores. Em primeiro lugar, esta foi a experiéncia que apresentou aos
participantes um maior nimero de PBR, sendo que isso poderd aumentar o significado do viés
absoluto médio de cada participante. Para além disto, nesta experiéncia apresentamos feedback
corretivo a metade dos participantes. Embora a correlagcdo com o CRT exista significativamente
em todas as condigdes experimentais, nas condi¢cbes onde foi apresentado feedback aos
participantes a correlagdo foi mais forte (r > 0,6), 0 que € um indicador de que o feedback melhora
a qualidade da medida de viés absoluto médio. Por fim, uma outra razdo para se terem obtido
correlagdes desta magnitude foi a simplificacdo da escala de resposta para intervalos de 5% e a
apresentacao da frequéncia da descri¢do no grupo tipico e atipico no préprio PBR.. Investigacdes
futuras deverdo usar estas melhorias metodolégicas de modo a obterem uma medida de

desempenho em PBR téao fidedigna como aquela que obtivemos nesta experiéncia.
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LimitacOes e investigacOes futuras:

A comparacdo direta da dificuldade dos PBR através do viés absoluto médio, ndo é
possivel pois existem pelo menos trés varidveis estranhas a confundir os resultados: a

diagnosticidade da descricdo, o grupo alvo e a resposta bayesiana.

O valor da diagnosticidade da descri¢do ndo foi estandardizado na fase de aprendizagem,
aumentando progressivamente (min=52%; max=73%). Embora o aumento progressivo da
diagnosticidade possa facilitar a aprendizagem, pode também ser considerado uma variavel

estranha na comparacéo direta da dificuldade entre PBR.

De modo a estandardizar a resposta bayesiana para as quatro condigdes experimentais
apresentamos grupos alvo diferentes. Apesar desta manipulacao ter sido contrabalancada e nao se
ter encontrado diferencas significativas ao nivel do viés absoluto médio (p>0,6), esta decisdo faz
com que as condicdes inclusivas e exclusivas ndo pudessem diretamente comparaveis entre PBR,

apenas de modo agregado.

Por fim, a prépria resposta bayesiana que se escolhe para o PBR ird influenciar o viés
absoluto médio. Quando a resposta bayesiana for 45% ou 55%, o viés absoluto méaximo sera de
55%, mas se a resposta bayesiana for 5% ou 95% o viés absoluto maximo é de 95%. Por esta
razdo nao é possivel comparar diretamente a dificuldade de dois PBR com respostas bayesianas

diferentes.

No entanto, embora estas decisfes impegam a comparacdo direta da dificuldade entre
PBR, elas permitiram a implementacdo deste paradigma de aprendizagem. Ao apresentarmos
PBR onde a descricdo tinha valores diagndsticos progressivamente maiores facilitamos a
aprendizagem. Ao apresentarmos grupos alvo diferentes de modo contrabalancado, permitimos a
comparagéo das condicdes inclusivo e exclusivo de modo agregado. E por fim, ao variarmos de
modo aleatdria a resposta bayesiana aos PBR, garantimos que o feedback obtido num PBR de

modo descontextualizado, ndo seja preditivo da resposta aos PBR seguintes.

Todas estas decisdes foram tomadas para permitir o funcionamento deste paradigma com
objetivos de medir a aprendizagem em ambientes diferentes. Investigacdes futuras, se tiverem por
objetivo comparar a dificuldade entre PBR terdo de ter em conta estas variaveis estranhas antes

de poderem tirar conclusdes sobre esse tipo de comparaco.
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Resumo dos resultados

Na experiéncia 1 verificamos gue, embora haja uma tendéncia geral para sobrevalorizar
a descricdo em PBR, existem varios participantes que ddo respostas préximas da resposta
bayesiana. Estes participantes que se aproximaram da resposta bayesiana também tiveram um

melhor desempenho no CRT, dando a entender que as duas medidas estao relacionadas.

Na experiéncia 2 verificimos que, ao responderem a um PBR exclusivo onde o base-rate
apresentado era 7%, o0s participantes utilizavam trés estratégias de resposta distintos.
Encontrdmos participantes a responder com o base-rate, participantes a responder préximo da
resposta bayesiana e participantes a sobrevalorizar o valor da diagnosticidade da descricao.

Na experiéncia 3 procuramos adaptar os base-rates apresentados a diagnosticidade
subjetiva de cada participante e deste modo estandardizar a resposta bayesiana. No entanto, este

método, em conjunto com uma amostragem pouco controlada, apresentou resultados fracos.

Na experiéncia 4 replicamos a experiéncia 3 com um conjunto de melhorias metoldgicas,
nomeadamente a apresentacao da frequéncia da descricdo no grupo tipico e atipico diretamente
no préprio PBR. Em conjunto com uma amostragem mais rigorosa e a aplicacdo deste
questionario em condi¢des laboratoriais conseguimos replicar a correlacdo entre o desempenho
nos PBR e no CRT, tal como encontrado na experiéncia 1. No entanto, ao contrario da experiéncia
1, encontramos uma tendéncia geral para sobrevalorizar os base-rates. Esta tendéncia ja existia na

experiéncia 3, mas tornou-se mais forte na experiéncia 4.

Na experiéncia 5 encontrdmos evidéncia de que os participantes podem aprender a
responder de forma mais préxima a resposta bayesiana quando recebem feedback. Os dados desta
experiéncia apontam para uma maior facilidade de aprendizagem quando os PBR sdo inclusivos
do que quando estes problemas sdo exclusivos. No entanto, a aprendizagem feita com problemas
inclusivos ndo se generaliza para problemas exclusivos. Apenas uma aprendizagem em problemas
exclusivos permite um melhor desempenho em problemas exclusivos. Para além destas analises,
correlacionamos o desempenho nos PBR com o desempenho no CRT, com o valor obtido na
escala NFC/FI e também com a média do secundario. Ao contrario da experiéncia 1 e semelhante

a experiéncia 3 e 4, encontramos uma tendéncia de resposta no sentido dos base-rates.
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Discusséao geral

Os participantes sdo capazes de integrar as informacdes apresentadas em PBR?

Sim, os dados recolhidos nestas experiéncias revelam que muitos participantes sdo
capazes de fazer a integracdo das informacdes apresentadas em PBR. Em todas as experiéncias
encontramos um numero significativo de participantes a responder sistematicamente aos PBR

integrando as duas informag6es de modo aproximado ao esperado pelo modelo bayesiano.

Para além disso, encontrdmos participantes a sobrevalorizar sistematicamente o valor
diagndstico da descrigdo tal como previsto pela utilizagdo de heuristicas judicativas de
semelhanca e disponibilidade (Kahneman & Tversky, 1973).

Por outro lado, encontramos alguns participantes que sobrevalorizam a importancia dos
base-rates. Este fendmeno pode ser explicado pela utilizagdo de heuristicas de ancoragem e ajuste

insuficiente, revelando um efeito de conservadorismo (Phillips, 1966).

Esta integracdo cognitiva correlaciona-se com outras medidas de racionalidade?
Sim, o desempenho em PBR correlaciona-se com o desempenho noutras medidas de
racionalidade. A proximidade a esta horma bayesiana correlacionou-se com com o desempenho

no CRT (experiéncia 1, 4 e 5), e valores na escala NFC e FI (experiéncia 5).

Isto significa que os participantes capazes de analisar as suas primeiras intuicdes e resistir
a tentagdo de as utilizar nas suas respostas, preferindo fazer uma analise mais profunda antes de
responder, ttm um melhor desempenho em PBR. A capacidade de resistir as intui¢cdes heuristicas
e fazer uma analise critica e ponderada é uma caracteristica essencial no julgamento e tomada de

decisdo na incerteza e 0 bom desempenho em PBR parece correlacionar-se com essa capacidade.

Os participantes melhoram o seu desempenho ao recebem feedback corretivo?

Sim, os participantes podem aprender a responder de forma mais préxima a resposta
bayesiana quando recebem feedback, em particular se os PBR forem inclusivos. No entanto, o
treino em PBR inclusivos pode ser considerado um ambiente wicked, pois a melhoria do
desempenho néo é generalizara para PBR exclusivos. Embora os participantes aprendam a fazer
uma integracdo cognitiva proxima das normas bayesianas em PBR inclusivos, quando sdo
testados em PBR exclusivos, esta aprendizagem néo lhes é Gtil. O treino em PBR exclusivos pode
ser considerado um ambiente kind, pois embora ndo apresente resultados imediatos na fase de

aprendizagem, promove uma melhoria do desempenho na fase de teste.

Este resultado pode apresentar algumas implicacdes importantes. Uma implicacdo possivel
é que, embora seja dificil aprender a integrar informacdes contrarias, devemos procurar faze-lo.
Pois, se ndo o fizermos, quando nos depararmos com informacdes contraditdrias, corremos o

risco de sobrevalorizar apenas as informacdes que nos parecem ser intuitivamente verdadeiras.
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LimitacOes do paradigma proposto

A escala continua de resposta apresenta um elevado grau de ruido estatistico:
Embora a escala de resposta possa ter uma resolucao de 0,1% os participantes quase sempre
preferem responder com valores inteiros, com valores de resolucéo de 5% ou 10%. Esta limitacao

pode ser superada reduzindo a resolucdo da escala de resposta para 5% (experiéncia 5).

Alguns participantes dao respostas que nao sdo interpretaveis quantitativamente. Respostas
que estdo abaixo do base-rate e acima da diagnosticidade s&o indicadoras de que os participantes
estdo a utilizar a escala de resposta de modo qualitativo, o que pode apresentar uma limitacao
para a aplicagdo de modelos mais complexos de anélise qualitativa.

A quantificacdo da diagnosticidade subjetiva individual ndo s6 acrescenta ruido estatistico,
por acrescentar ao modelo duas novas varidveis, P(C|A) e P(C|B), como pode levar a valores de
diagnosticidade extrema quando uma destas variaveis toma o valor de 0%. No pior dos casos, 0
participante pode atribuir a estas duas variaveis o valor de 0%, fazendo com que o valor da
diagnosticidade seja indeterminado. Este problema pode ser superado apresentando aos

participantes estes valores no préprio PBR (experiéncia 5).

Normatividade da resposta bayesiana e controlo experimental:

Embora tenhamos encontrado evidéncia de que existe uma tendéncia sistematica dos
participantes utilizarem uma de trés estratégias de resposta, isso ndo quer dizer que uma das
estratégias de resposta seja melhor que a outra, porque os problemas apresentados nesta tese ndo
sdo completamente abstratos. Ao incluirem neles esteredtipos sobre grupos sociais levantam
também questdes éticas e morais que ultrapassam um paradigma meramente cognitivo. Por esta
razdo, a estratégia de resposta que ignora a diagnosticidade das descri¢Oes e utiliza apenas o base-
rate pode ser explicada para alguns participantes como o negar do estere6tipo, pois embora o
esteredtipo seja diagndstico pode ser considerado errado estar a considerar essa informacéo. Esta
possivel critica ao paradigma era conhecida logo desde o inicio e por isso procuramos utilizar
sempre esteredtipos positivos. No entanto, ao contrastar dois grupos, ao afirmar uma caracteristica
positiva e diagnostica de um grupo é impliticamente afirmar a auséncia dessa caracteristica
positiva num outro grupo. Por esta razdo, ao contrastar grupos sociais, para além da componente
cognitiva de integracdo de informacdo qualitativa e quantitativa, para além da componente
cognitiva, existe também uma componente ética e moral que pode levar o participante a ignorar

a descricdo em vez de ignorar os base-rates.
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Em nenhuma das experiéncias se utilizou um controlo experimental rigoroso para as
descricBes utilizadas. Embora tenhamos controlado o valor dos base-rates e encontramos
diferencas significativas nas respostas dadas pelos participantes, ndo fizemos nenhum controlo
experimental para as descri¢des. Isso por si s6 ndo é muito grave, pois utilizamos materiais com

tematicas diferentes de modo a ndo ferir as sensibilidades de nenhum participante.

O conceito de normatividade estatistica € um conceito relativamente recente na historia
da humanidade e embora os participantes nestes estudos sejam na sua grande maioria estudantes
universitarios, isso ndo quer dizer que tenham aprendido e interiorizado o célculo das
probabilidades condicionadas. Esta é uma dificuldade desejavel, pois impede a pessoa de dar uma
resposta analitica, obrigando-a a recorrer a processos heuristicos e aproximagdes. Por esta razao,

o0s desvios a resposta normativa podem ser mais interessantes do que acertar na resposta correta.

A subjetividade objetiva e objetividade subjetiva da diagnosticidade:

Sera possivel quantificar com precisédo a diagnosticidade subjetiva de uma caracteristica?

Seré que a representacdo mental da diagnosticidade corresponde exatamente ao indice de
diagnosticidade quantificado?

Os dados recolhidos nesta teste ndo apoiam esta hipdtese, pois muitos participantes
responderam acima dos valores da diagnosticidade que eles préprios definiram. Este resultado
leva-nos a interrogar até que ponto a escala continua de 100 pontos esta a ser utilizada de modo
quantitativo. Para Kahneman e Tversky quando um participante tenta responder ao um PBR ele
ndo esta a fazer uma contagem das pessoas do grupo tipico e do grupo atipico que encaixam na
descri¢do, mas sim a fazer uma analise da semelhanca da descri¢do ao grupo tipico. Deste ponto
de vista é natural que os participantes ignorem os valores quantitativos que acabaram de
introduzir.

Neste paradigma, a diagnosticidade da descri¢do de um PBR foi medida em funcéo da
frequéncia de uma descri¢cdo num grupo, onde ela € tipica e noutro group, onde € atipica. Esta
medida pode ser pedida ao participante de forma subjetiva ou apresentada ao participante de modo
objetivo. Estas duas abordagens tém as suas limitagGes. Na abordagem subjetiva estamos a
adicionar ruido estatistico ao modelo, considerando que é possivel obter medidas quantitativas
rigorosas através da introspe¢do. Na abordagem objetiva, mesmo apresentando os valores médios
obtidos em pré-teste corremos o risco de estes valores se afastarem muito da diagnosticidade
subjetiva de alguns participantes, e deste modo adicionar uma varidvel estranha ao modelo.

Quando trabalhamos com quantificacGes de representacfes subjetivas temos sempre de
ter cuidado pelo modo como operacionalizamos o0s conceitos. Embora o método utilizado nesta
tese nos tenha permitido obter resultados bons, hd sempre espaco para melhorar. Na proxima

seccao vamos discutir algumas destas melhorias e possibilidades de investigacdo futura.
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Investigacdes futuras

Transformar variaveis estranhas em variaveis independentes controladas:

Nas experiéncias relatadas existem varidveis estranhas que limitam a interpretacdo dos
resultados obtidos. Na maioria das experiéncias (1, 3, 4 e 5) tanto os base-rate como as descricao
apresentadas foram variadas. No entanto, para sermos rigorosos a medir o efeito de um destes
fatores deviamos estandardizar o outro. Investigacfes futuras podem procurar fixar algumas
destas variaveis de modo a verificar como elas interagem de maneira mais rigorosa. Por exemplo,
seria interessante fazer uma experiéncia semelhante a experiéncia 2, onde se fixasse o base-rate
apresentado e se variasse de modo controlado a diagnosticidade da descricdo em toda a escala.
Seria também interessante fazer o contrario e estandardizar a descri¢cdo. Neste caso poderiamos
apresentar um PBR que comegasse com um base-rate de 50% e que vai diminuindo tornando o
problema progressivamente mais exclusivo. O objetivo seria medir o ponto a partir do qual o
participante muda a sua opinido e acredita que é mais provavel a pessoa escolhida ao acaso ser do
grupo atipico. Assumindo que a sua primeira resposta ndo é 100%, existird um base-rate para o

qual a sua resposta sera inferior a 50%.
Adaptacéo do paradigma de PBR a outras areas de investigacao:

A integracdo bayesiana, vista nesta tese como um standard de racionalidade, quando
aplicada fora de modelos meramente cognitivos, pode ndo ser a resposta mais correta. Por
exemplo, um participante pode rejeitar a diagnosticidade da descricdo por ndo querer afirmar um
determinado estereétipo com o qual ndo concorda. Podem haver varias razGes para um
participante se desviar da resposta bayesiana, no entanto, esta pode ser uma vantagem deste

paradigma quando o aplicamos a outras areas de investigacgao.

O paradigma de PBR, por exigir a integragdo de informagdo quantitativa e qualitativa,
permite-nos estudar os esteredtipos. Por exemplo, se estandardizarmos tanto o base-rate como a
diagnosticidade da descri¢do, mas manipularmos a valéncia do conteudo estereotipico, podemos
observar efeitos relacionados com a valéncia dos esteredtipos. Se um participante apresenta uma
tendéncia de resposta diferente para descri¢des negativas do que para descri¢des neutras com o
mesmo nivel de diagnosticidade, isso pode ser uma medida indireta e implicita de discriminagao.
Ou seja, o foco deixa de ser o desempenho absoluto do participante, mas sim se o participante é
mais enviesado quando a caracteristica é negativa do que quando é neutra e o sentido deste
enviesamento. Existem algumas limitacdes em relagdo a este tipo de investigacdo, nomeadamente
encontrar descri¢cdes neutras que sejam tdo diagndsticas como descri¢es negativas. No entanto,
se o paradigma for bem implementado e as suas limitacdes forem controladas, este podera tornar-

se um método viavel de investigar processos complexos de avaliacdo dos estere6tipos.
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Na &rea da investigacdo em dilemas morais este paradigma também pode ser utilizado.
Embora seja interessante estudar como as pessoas podem integrar varias informacdes
contraditdrias numa deciséo ética nuanciada, o julgamento moral é normalmente mais clivado do
que o julgamento probabilistico abstrato. E relativamente comum um participante responder que
a probabilidade de uma pessoa ser do grupo tipico € 50% quando essa € a resposta bayesiana. No
entanto, se estes problemas forem adaptados a questdes morais é possivel que encontremos
respostas mais extremadas, pelo que seria interessante perceber o que diferencia um participante
gue da respostas extremadas de um que da respostas nuanciadas. Embora esta linha de
investigacdo pareca interessante do ponto de vista tedrico, na pratica nao sera facil adaptar um

paradigma probabilistico a uma tematica de dilemas morais.

Adaptacéo do paradigma de PBR a outros métodos e materiais:

O maior problema do paradigma proposto nesta tese € que as escalas de quantificacdo da
diagnosticidade e as escalas de resposta existem num continuo de 0% a 100%. Embora
metodologicamente isto apresente uma grande vantagem, pois cada resposta pode ser medida
como um desvio continuo a uma resposta bayesiana objetiva, os participantes ndo interagem com
esta escala necessariamente de maneira continua. Para colmatar este problema podemos
simplificar a resolucdo da escala de resposta a uma resolugdo de 5% e apresentar os valores da
diagnosticidade no préprio PBR (experiéncia 5). Esta melhoria metodol6gica melhora em grande
medida a qualidade dos resultados. No entanto, mesmo assim é necessario que o participante tenha
alguma sensibilidade a escalas de resposta quantitativas. As escalas mais utilizadas em
investigacdo sdo escalas de resposta qualitativas ordinais e com boa razdo, pois as escalas de
resposta quantitativas ndo sdo intuitivas. Respostas dadas nesta escala ndo mapeiam bem os
processos mentais que pretendem representar, pois a escala tem uma resolugdo superior aquela
que o participante consegue diferenciar. Para superar esta limitacdo, investigac6es futuras deverdo
procurar melhorar a metodologia deste paradigma apresentando os PBR de forma figurativa e
permitindo respostas de forma visual. Uma das criticas originais a este paradigma é que 0s base-
rates eram apresentados na forma de percentagens e que os participantes interpretavam o0s
problemas de modo mais rigoroso quando esta informacdo era apresentada na forma de
frequéncias naturais. No entanto, esta informacéo, para ser representada de maneira correta e
semelhante por todos os participantes deve ser apresentada na forma de imagens. Este método
pode ser feito tanto pela apresentacdo de imagens sequenciais, onde a pessoa faz uma impresséo
subjetiva do tamanho dos dois grupos, como pode ser apresentada de maneira abstrata e
codificada. Podemos, por exemplo, apresentar ao participante um conjunto de pontos distribuidos
aleatoriamente onde a cor e a forma podem representar o grupo e a presenca da caracteristica em
questdo. Deste modo, 0 participante tem acesso huma Unica imagem a Vvarias informacdes que

teria de processar de maneira abstrata.
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Anexos
Experiéncia 1 — Paradigma Continuo:
Na tabela 2 podemos ver os grupos e as descri¢Bes utilizadas nesta experiéncia.

Tabela 2: Problemas de Base-Rate: Grupos e descri¢édo

Grupo A Grupo B Descricao
Engenheiro Advogado Tem 36 anos, é solteiro, gosta de ler ficcdo cientifica e programar.

Gosta de ouvir musica techno e eletronica, usa jeans e 6culos escuros, tem
20 Anos 50 Anos um pequeno piercing no nariz e gostar de dancar.

Gosta de filosofia, tem averséo a bens materiais, usa habitualmente roupa
Budista Mugulmana em segunda mao e ambiciona poder viajar até a india.
Italiana Americana E bilingue, gosta de ler nos tempos livres, estar na moda e cozinhar.
Rapaz Rapariga Gosta de sair a noite com amigos, ouvir musica e beber cervejas.

Na tabela 3 podemos ver os base-rates utilizados nos 5 PBR em cada uma das versoes.

Tabela 3: Problemas de Base-Rate: Base-Rates

Grupo A Verséo do PBR Grupo B Verséo do PBR

25% 50%  75% 25% 50% 75%
Engenheiro 117 285 456 Advogado 883 715 544
20 Anos 7 18 40 50 Anos 93 82 60
Budista 145 338 821* Mugulmana 855 662 179*
Italiana 17 38 65 Americana 83 62 35
Rapaz 201 431 694 Rapariga 799 569 306

*Este base-rate foi mal calculado
Na tabela 4 podemos ver os problebas do CRT e as respetivas respostas.

Tabela 4: Problemas de CRT

Pergunta Resposta
1- Um bloco de notas e um lapis custam 1 euro e 10 céntimos. O bloco de O bloco de notas custa 1,05
notas € um euro mais caro gue o lapis. Quanto custa o bloco de notas? euros.
2- Se cinco maquinas demoram cinco minutos para fazer cinco pegas, 5 minutos

quanto tempo demoram sessenta maquinas para fazer sessenta pecas?
3- Num lago de nentfares, todos os dias o nimero de nentfares duplica. Se 47 dias
s80 necessarios 48 dias para que todo o lago esteja coberto de nenufares,
quantos dias sdo necessarios para que metade do lago esteja coberto de
nenufares?
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Na tabela 5 podemos ver o output da ANOVA entre a resposta ao PBR e a versédo do PBR.

Tabela 5: ANOVA da Resposta ao PBR VS Verséo do PBR

Soma dos Quadrados gl Média Dos Quadrados F  Sig.

Entre Grupos 69988 2 34994 62 ,000
No Mesmo Grupo 422477 747 566
Total 492465 749

No gréafico 34 vemos que poucos participantes falharam em todos os problemas de CRT.

Gréfico 34: Frequéncia de participantes por niumero de respostas certas no CRT.
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Por esta razdo, nesta experiéncia, os participantes foram agregados em dois grupos de

tamanhos comparaveis, participantes que tiveram um desempenho 6timo no CRT e os restantes.

No grafico 35 podemaos ver a frequéncia das respostas aos PBR na versdo 25%.

Gréfico 35: Frequéncia de respostas ao PBR na versdo 25%.
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Resposta ao PBR - Versiao 25%
Podemos observar que os dados néo se distribuem simetricamente em torno do valor 25%.

Identificamos um conjunto de participantes que responde em torno do valor de 20% e um conjunto

de participantes que responde em torno do valor 80%.
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No gréfico 36 podemos ver a frequéncia das respostas aos PBR na versdo 50%.

Gréfico 36: Frequéncia de respostas ao PBR na verséo 50%.
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Quando a versdo é 75% a maioria das respostas concentra-se no valor 80%, 70% e 90%,
sendo que a qualidade bimodal da distribui¢do é muito menos evidente.

No gréfico 37 podemos ver a frequéncia das respostas aos PBR na versdo 75%.

Gréfico 37: Frequéncia de respostas ao PBR na verséo 75%.
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Este padrdo de respostas é compativel com a utilizagdo de duas estratégias de resposta,

uma envolve a utilizagdo do valor dos base-rates ou do valor da diagnosticidade da descrigao.

Estas duas estratégias levam a respostas diferentes na versdo 25%, mas a respostas semelhantes

na versdo 75%. Por esta razdo é que o desvio padrdo € maximo na versdo 25% (DP=30%) e

minimo na versao 75% (DP=17%).

De seguida, com base na quantificacdo da diagnosticidade das descrigdes, calculamos

duas medidas: uma resposta bayesiana individual e uma resposta bayesiana grupal. Esta segunda

medida serve apenas como medida de controlo de modo a verificar se os participantes estdo a

refletir na sua resposta os valores subjetivos de diagnosticidade ou se os valores grupais de

subjetividade seriam igualmente validos neste paradigma.
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A tabela 6 apresenta o viés individual e grupal absoluto médio em cada versdo do PBR.

Tabela 6: Valores médios do viés individual absoluto e viés grupal absoluto.

Versdo do PBR VIA VGA
25% Média 30,4 30,3
N 222 222
Desvio Padréo 25,7 21,7
50% Média 20, 22,10
N 264 264
Desvio Padréo 16,3 17,8
75% Média 13,8 13,5
N 264 264
Desvio Padrdo 14,3 12,310
Total Média 21,0 21,5
N 750 750
Desvio Padréo 20,1 20,7

Como esperado a versao 25% leva a um maior viés absoluto médio do que a versdo 50%
e 75%. No entanto, ao contrario do que se esperava, a medida de viés grupal absoluto médio
apresenta valores muito proximos da medida de viés individual absoluto médio. Adiferenca de
médias do viés individual absoluto e do viés grupal absoluto é apenas de 0,5% (p<0,4).

No gréfico 38 podemos observar a frequéncia dos viéses a resposta bayesiana grupal.

Graéfico 38: Frequéncia de vieses a resposta bayesiana grupal.
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Estes vieses apresentam uma média mais positiva e uma assimetria e curtose superiores

a distribuicdo de vieses a resposta bayesiana individual. Isto é um indicador de que a medida de

viés grupal € uma medida mais pobre do que a medida de viés individual.
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De seguida verificamos se a diferenca entre estas duas medidas aumentava para 0s
participantes com melhor desempenho em PBR. Se os participantes basearem as sua respostas
nos valores individuais de diagnosticidade, entdo uma medida de viés individual tera uma precisao
maior do que uma medida de viés grupal. Verificamos que, para 0s participantes com um vies
invividual absoluto médio inferior a 18%, o viés individual é uma medida mais preditiva da
resposta dos participantes do que o viés grupal. No grafico 39 podemos observar um grafico de
dispersdo onde cada ponto € um participante, o0 eixo horizontal representa o viés individual
absoluto médio e o eixo vertical representa a diferenca entre estas duas medidas.

Graéfico 39: Beneficio da medida de viés individual em fung¢ao do viés absoluto médio.
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Observamos que os participantes com bom desempenho (VIAM > 18%) beneficiam de
uma medida individual de viés, enquanto o contrério é verdade para 0s restantes participantes.

Como ultima andlise de comparagdo da qualidade destas duas medidas de viés
correlacionamo-las com o desempenho no CRT. Na tabela 7 podemos observar esta correlag&o.

Tabela 7: Correlagéo entre o VIA e 0 VGA com o desempenho no CRT.

VIA VGA CRT
Viés Individual Absoluto Correlacéo de Pearson 1 ,729™ -, 193"
Sig. ,000 018

N 150 150 150

Viés Grupal Absoluto Correlacéo de Pearson ,729™ 1 -,154
Sig. ,000 ,060

N 150 150 150

**_A correlacdo é significativa com p<0,01.
*. A correlagdo é significativa com p<0,05.
Verificamos que embora as duas medidas sejam semelhantes em média, elas apresentam

correlagdes de magnitudes e niveis de significancia distintos com o desempenho no CRT.

No geral podemos considerar que o viés individual absoluto médio ¢ uma medida de
qualidade superior & medida de viés grupal absoluto médio. No entanto, estas medidas estdo
suficientemente proximas para justificar a apresentacdo da diagnosticidade média nos PBR sem

comprometer gravemente a qualidade da medida do viés absoluto médio.
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Experiéncia 2 — Escolha Livre:

Escolha das caracteristicas e dos grupos: Os participantes escolheram como grupos
profissbes, grupos etarios, sexos, nacionalidades, grupos sociais, etnias, partidos politicos,
religibes, sexualidades, partidos politicos, etc. As caracteristicas escolhidas foram caracteristicas
fisicas, psicolégicas, gostos, tendéncias, actos, capacidades, salde, etc. Os graficos 40, 41 e 42

representam a proporc¢do das categorias e descricBes escolhidas pelos participantes.

Grifico 40: Categorias principais dos grupos tipicos.
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Grifico 41: Categorias principais dos grupos atipicos.
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Grifico 42: Categorias principais das descrigoes.
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O resultado mais surpreendente foi que os participantes decidiram escolher profissées
acima de qualquer outra temética para responder ao questionario. A caracteristica mais tipica foi
a escolha de um traco de personalidade, aspeto fisico ou comportamental que fosse diagnostico
de duas profissdes diferentes. Este resultado foi inesperado pois a categoria das profissées foi a
Gltima categoria a ser sugerida nas instrucdes. Porque é gque esta tematica foi mais utilizada do
que as outras? Serd que é mais facil diferenciar entre profissdes do que entre idades, sexos,
nacionalidades, etnias e religiGes? Serd que uma profissdo é composta por elementos mais
homogéneos e contrastantes com outros grupos e por isso € que foi o tema mais vezes escolhido?
Esta € uma pergunta pertinente para a qual ndao tinhamos nenhuma hipotese prévia. Por fim,
verificamos que um pequeno ndmero de participantes utilizou mais do que um grupo social para
definir os grupos. Esta combinagéo de varios grupos num s podera ser uma ideia interessante a
ser explorara em investigacdes futuras pois foi uma categorizagdo multipla espontanea que nao
foi pedida nas instrucdes e que pode ajudar a maximizar a diagnosticidade da caracteristica.

De seguida analisamos cuidadosamente os valores escolhidos para a frequéncia da
caracteristica no grupo tipico e atipico. O gréafico 43 podemos observar esta relagéo.

Gréfico 43: Relagdo entre a frequéncia da caracteristica para o grupo A e B.
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Tipicidade da caracteristica C no grupo A.

Os pontos abaixo da diagonal representam os participantes para 0s quais a caracteristica
era diagnostica no sentido esperado. No quadrante inferior direito situam-se 0s participantes para
0s quais a caracteristica tinha uma probabilidade maior que 50% no grupo tipico e menor que
50% para o grupo atipico. Verificamos também que existem poucos participantes para o0s quais a
descricdo era pouco diagnostica ou neutra, pois existem poucos pontos na proximidade da

diagonal do grafico.
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Embora a escala de resposta fosse continua, os valores utilizados pelos participantes para
quantificar a percentagem de pessoas do grupo A e grupo B que tinham a caracteristica C eram
ancorados em percentagens de 5%. No grafico 44 podemos observar este fendmeno.

Gréfico 44: Relacdo entre a frequéncia da caracteristica para o grupo A e B.
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por valores em intervalos de 5%. Tipicidade da caracteristica C no grupo A.

A grande maioria dos participantes respondeu ao questionario com valores da tipicidade
da descrigcdo no grupo A e B de modo a que esta fosse diagndstica, tal como instruidos pelo
guestionario. No entanto, os valores destas tipicidades ndo foram escolhidos de forma continua,
pois, mesmo tendo a escala uma preciséo de 0,1, ao dar a sua resposta 0s participantes escolheram
maioritariamente valores multiplos de 5% em pelo menos uma das escalas. Isto confirma a nossa
hipétese de que os participantes ndo estdo a utilizar a escala de probabilidades de modo continuo,
mas d&o a sua resposta em valores discretos. Isto leva-nos a questionar se a forga diagnostica da
caracteristica escolhida é representada mentalmente como um continuo ou ndo. Seja qual for a
explicacdo para este fendmeno o pressuposto de que as pessoas estdo a utilizar estas escalas de
modo continuo ndo é suportado pelos dados. Este resultado apoia a ideia de que escalas de
resposta e de quantificacdo da diagnosticidade com uma resolucéo de 5% talvez possam ser mais

praticas e mais intuitivas para os participantes do que escalas com uma resolucao inferior.
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Experiéncia 3 — Base-Rates Adaptados:

Na tabela 8 podemos ver os grupos e descri¢cdes dos PBR desta experiéncia.

Tabela 8: Problemas de Base-Rate: Grupos e Descri¢éo

Grupo A Grupo B Descricéo Diagnosticidade
Rapaz Rapariga Gosta de sair a noite com amigos, 51%
ouvir masica e beber cerveja.
Italiana Americana E bilingue, gosta de ler nos 62%
tempos livres e de cozinhar.
Budista Mugculmana Gosta de filosofia, tem aversao a 63%
bens materiais, usa habitualmente
roupa em segunda méao.
Engenheiro Advogados Gosta de ler ficcdo cientifica e 69%
programar no computador.
20 Anos 50 Anos Gosta de ouvir musica techno e 73%
eletronica, usa jeans e 6culos
escuros, tem um pequeno piercing
no nariz e gostar de dancar.
S comprar roupas em  SG comprar roupas Vive no Gltimo andar de um dos 73%

viagens ao estrangeiro

em supermercados

melhores prédios da cidade e
conduz um Porche.

Na tabela 9 vemos as perguntas e respostas dos problemas de CRT desta experiéncia.
Tabela 9: Problemas de CRT

Pergunta Resposta
1- Um bloco de notas e um lapis custam 1 euro e 10 céntimos. O bloco de 5 céntimos
notas € um euro mais caro que o lapis. Quanto custa o lapis?
2- Se cinco maquinas demoram cinco minutos para fazer cinco pegas, quanto 5 minutos
tempo demoram sessenta maquinas para fazer sessenta pegas?
3- Num lago de nentfares, todos os dias o nimero de nenfares duplica. Se 32 dias

sd0 necessarios 48 dias para que todo o lago esteja coberto de nenufares,
guantos dias sdo necessarios para que metade do lago esteja coberto de

nenufares?

4- Tem cinco moedas no bolso. O seu amigo também tem cinco moedas no

bolso. D& uma das suas cinco moedas ao seu amigo. Com quantas moedas

a mais é que o seu amigo ficou em relagéo a si?
5- Esta a participar numa corrida e ultrapassa a pessoa que esta em segundo
lugar. Em que lugar ficou?

(o]
1

Um tijolo pesa um quilo mais meio tijolo. Quanto pesa um tijolo?

Duas moedas

Segundo lugar

Dois quilos

Na tabela 10 podemos ver os itens da escala Need for Cognition.

Tabela 10: Escala Need For Cognition

Item

Né&o gosto de ter de pensar muito.

Tento evitar situacGes onde tenha que pensar profundamente sobre alguma coisa.

Prefiro problemas complexos a problemas simples.
Prefiro fazer algo que me desafie intelectualmente em vez de algo que exija pouco pensamento.
Pensar profundamente e durante muito tempo sobre uma coisa d4-me pouca satisfacdo.?
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Na tabela 11 podemos ver os itens da escala Faith in Intuition

Tabela 11: Escala Faith in Intuition

Item

Confio nas minhas primeiras impressdes sobre as pessoas.

Creio poder confiar nos meus palpites.

As minhas primeiras impressdes acerca dos outros estdo quase sempre certas.

No que se refere a confiar nas pessoas, geralmente confio nos meus instintos.

Geralmente consigo sentir se uma pessoa esta certa ou errada, mesmo sem conseguir explicar
como.

Na tabela 12 vemos a analise ANOVA da resposta ao PBR por condi¢do experimental.

Tabela 12: ANOVA da Resposta ao PBR VS Condi¢ao experimental.

Soma dos Quadrados gl Média dos Quadrados F  Sig.

Entre Grupos 38750 2 19375 27,000
No Mesmo Grupo 1068673 1467 728
Total 1107423 1469

De seguida analisamos a distribuicdo das respostas dadas aos PBR em frequéncia
absoluta. Esta analise permitiu-nos determinar se os dados se distribuem de forma unimodal e
simétrica, como se esperaria se 0s participantes estiverem todos a usar a mesma estratégia de
resposta, ou se pelo contrario existe mais do que uma moda, o que pode significar a existéncia de
mais de uma estratégia de resposta aos PBR.

O grafico 45 apresenta a frequéncia de respostas ao PBR na condicéo 25%.

Gréfico 45: Frequéncia de respostas ao PBR na condicéo 25%.
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Resposta ao PBR
Neste grafico podemos observar que, embora haja um pico de respostas em torno do

valor 25% também existe um pico de respostas em torno do valor 50% e um terceiro pico de

respostas em torno do valor 70% e 75%.
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O gréfico 46 apresenta a frequéncia de respostas ao PBR na condicdo 50%.

Graéfico 46: Frequéncia de respostas ao PBR na condi¢ao 50%.
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Neste grafico podemos observar que, hd um pico de respostas em torno do valor 50% e
gue as outras respostas se distribuem homogeneamente pela escala de respostas.

O grafico 47 apresenta a frequéncia de respostas ao PBR na condic¢do 50%.

Gréfico 47: Frequéncia de respostas ao PBR na condicao 75%.
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Resposta ao PBR
Neste grafico podemos observar que, embora haja um pico de respostas em torno do

valor 75% também existe um pico de respostas em torno do valor 50%.

Este padréo de respostas é semelhante ao da experiéncia 1 com a excecdo de que em
todas as condigdes parece haver um elevado nimero de participantes a responder proximo do
valor de 50%, 0 que é um resultado inesperado.
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De seguida analisamos o efeito da proximidade da quantificacdo da diagnosticidade no

desempenho em PBR. O grafico 48 representa o viés absoluto médio nas duas condicdes.

Grafico 48: Desempenho nos PBR em funcéo da condicao experimental.
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N&o se encontraram diferencas significativas entre estas duas condigdes.

De seguida, correlacionamos o desempenho nos PBR com as medidas complementares
de racionalidade (CRT), inteligéncia (MPR), estilo cognitivo (NFC e FI) e a média do secundario.
A tabela 13 apresenta estas correlagdes.

Tabela 13: Correlagéo entre o Viés Absoluto Médio e medidas complementares:

CRT MPR NFC Fl MS
VAM Correlacéo de Pearson -,042 -,090 -,062 ,013 -, 157"
Sig. 511 ,160 ,330 ,836 ,014

N 245 245 245 245 245

*. A correlagdo é significativa com p<0,05.

Né&o encontramos correlacdes significativas entre estes indices, com a excecdo da média
do secundario que era uma variavel de controlo.

Depois da remocdo de outliers as correlagdes mantiveram-se iguais. A tabela 14 apresenta

estas correlacdes ap6s a remocao de outliers.

Tabela 14: Correlagdes apos a remogéo de outliers.

CRT MPR NFC Fl MS
VAM Correlagdo de .
-,026 -,076 ,009 ,037 -,162
Pearson
Sig. 712 284 ,903 ,603 ,022
N 198 198 198 198 198

*. A correlacdo é significativa com p<0,05.
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De seguida fizemos a mesma andlise contrastando os participantes com bom desempenho
em PBR (VAM<10%) com os participantes com mau desempenho em PBR (VAM>10%). No

entanto, nesta analise também néo encontramos correlac@es significativas. A tabela 15 apresenta

a correlacdo de contraste de desempenho nos PBR com as medidas complementares.

Tabela 15: Correlagdo com contrastes: VAM < 10% VS VAM >= 10%

CRT MPR NFC FI MS
VAM Correlagéo de
-,101 -,087 ,095 ,039 ,057
Pearson
Sig. ,115 ,175 ,138 ,546 371
N 245 245 245 245 245

O grafico 49 apresenta a distribuicdo das frequéncias das medidas complementares.

Gréfico 49: Distribuicdo das medidas de racionalidade, inteligéncia e disposi¢do cognitiva.
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Nestes quatro gréficos podemos ver que com a excecdo de um ligeiro efeito de teto no

CRT, todas as medidas tém uma distribuicdo simétrica. Por esta razdo, um efeito de assimetria

ndo podera explicar a ndo existéncia de uma correlagdo entre as medidas.

Na tabela 16 podemos observar as correlagdes entre as medidas complementares.

Tabela 16: Correlagdes entre as medidas complementares.

CRT MPR NFC FI MS

CRT Correlagéo de Pearson 1 ,390™ -,040 -,046 ,164"
Sig. ,000 ,532 475 ,010

N 245 245 245 245 245

MPR Correlacdo de Pearson ,390™ 1 -,039 -,087 114
Sig. ,000 ,541 ,176 ,075

N 245 245 245 245 245

NFC Correlacdo de Pearson -,040 -,039 1 ,052 -,015
Sig. ,532 541 ,420 ,809

N 245 245 245 245 245

Fl Correlacdo de Pearson -,046 -,087 ,052 1 ,009
Sig. 475 176 ,420 ,891

N 245 245 245 245 245

** A correlacdo é significativa com p<0,01.

*A correlacéo é significativa com p<0,05.
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Nesta tabela podemos observar que o desempenho dos participantes no CRT e nas MPR
estd correlacionado significativamente. O desempenho dos participantes no CRT também esta
correlacionado significativamente com a média no secundéario. Mais nenhum par de medidas
complementares se encontrou significativamente correlacionado. Esta andlise permite-nos
confirmar que as medidas complementares estdo correlacionadas e que a falta de correlacdo entre
0 desempenho em PBR e 0 desempenho com estas medidas se deve provavelmente a ma qualidade

dos dados obtidos no desempenho em PBR.
Experiéncia 4 - Base-Rates Adaptados (Replicagdo):
Na tabela 17 vemos a analise ANOVA da resposta ao PBR por condi¢ao experimental.

Tabela 17: ANOVA da Resposta ao PBR VS Condigéo experimental.

Soma dos Quadrados gl Média Dos Quadrados F  Sig.

Entre Grupos 86892 2 43446 71 ,000
No Mesmo Grupo 648278 1054 615
Total 735170 1056

De seguida analisamos a frequéncia das respostas por cada condig¢éo
experimental. O gréfico 50 apresenta a frequéncia de respostas ao PBR na condicdo 25%.

Gréfico 50: Frequéncia de respostas ao PBR na condi¢éo 25%.
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Neste grafico podemos observar que, embora haja um pico de respostas em torno do
valor 25% também existe um pico de respostas em torno do valor 50% e algumas respostas em
torno do valor 70%. Em comparagdo com a experiéncia 3 existem mais respostas abaixo dos

25% e menos respostas acima de 50%.
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O gréfico 51 apresenta a frequéncia de respostas ao PBR na condi¢do 50%.

Graéfico 51: Frequéncia de respostas ao PBR na condi¢ao 50%.
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Neste grafico podemos observar que, ha um pico de respostas em torno do valor 50% e

que as restantes respostas se distribuem homogeneamente pela escala de respostas.

O grafico 52 apresenta a frequéncia de respostas ao PBR na condicéo 75%.

Gréfico 52: Frequéncia de respostas ao PBR na condi¢éo 75%.
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Neste grafico podemos observar que, embora haja um pico de respostas em torno do

valor 75% também existe um pico de respostas em torno do valor 50%.

O grafico 53 apresenta a frequéncia do viés a resposta bayesiana.

Grafico 53: Frequéncia do viés a resposta bayesiana.
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Neste grafico podemos observar um pico de respostas em torno da resposta bayesiana,

mas também podemos observar um elevado nimero de vieses negativos entre -25% e 0%.
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Na tabela 18 estéo as correlagGes entre o viés absoluto médio e as medidas complementares

Tabela 18: Correlagdo entre o Viés Absoluto Médio e as medidas complementares:

CRT MPR NFC Fl MS
VAM Correlagéo de Pearson -,169" -,133 ,025 ,072 -,096
Sig. ,023 ,074 137 337 ,206

N 181 181 181 181 176

*. A correlacdo é significativa com p<0,05.

Na tabela 23 podemos observar a correlagdo entre o viés absoluto médio e as medidas
complementares apds a remocao de outliers.

Tabela 18: Correlacdes apds a remogao de outliers.

CRT MPR NFC Fl MS

Viés Absoluto Médio Correlagdo de Pearson  -,136  -,171" ,029 014 -,102
Sig. 111 ,044 134 874 ,235

N 139 139 139 139 137

*. A correlacdo é significativa com p<0,05.

Podemos observar que, ap6s a remog¢do dos participantes considerados outliers, 0
desempenho em PBR se torna significativamente correlacionado com o desempenho nas MPR.
No entanto a remog&o destes participantes fez com que a correlagdo com o CRT deixasse de ser
significativa. Este resultado ndo € surpreendende, pois o facto de retirarmos os participantes com
pior desempenho nos PBR estamos também a retirar da amostra os participantes com pior
desempenho no CRT, mas ndo nas MPR, o que explicaria este resultado. Para este fim analisamos

a média do desempenho e varidveis complementares nos dois grupos.

Na tabela 18 podemos ver a média de todas as medidas para outliers e ndo outliers.

Tabela 18: Média de varias medidas para os grupos de outliers e ndo outliers.

Outlier? VAM CRT MPR NFC Fl MS
Ndo Meédia 17,4 3,3 4.3 14,4 15,2 15,4
N 139 139 139 139 139 137
Desvio Padréo 8 2 2 2 2 2
Sim  Mean 33,2 2,8 41 14,4 15,6 15,3
N 42 42 42 42 42 39
Desvio Padréo 9 2 2 3 2 1
Total Mean 21,0 3,2 4,2 14,4 15,3 15,4
N 181 181 181 181 181 176

Desvio Padrdo 10 2 2 2 2 2
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Podemos observar que, tal como esperado, os participantes considerados outliers tém um
desempenho no CRT pior do que os ndo sdo outliers e que esta diferenca ndo € significativa no
desempenho das MPR. Este resultado é natural pois os outliers foram retirados em funcéo de
critérios de resposta desviantes em PBR. Visto que esta medida se correlaciona mais fortemente
com o CRT do que com as MPR, é natural que a remocao de outliers afete mais estas duas medidas
do que as MPR.

A tabela 19 apresenta a correlacdo de contraste com as medidas complementares.

Tabela 19: Correlagdo com contrastes: VAM < 10% VS VAM >= 10%

CRT MPR NFC Fl MS

VAM  Correlagdo de Pearson 176" ,140 -,039 -,077 111
Sig. ,018 ,060 ,598 ,300 ,142

N 181 181 181 181 176

*. A correlacdo é significativa com p<0,05.

A andlise de correlacdo com contrastes melhorou a significancia de todas as correlagoes,
no entanto as conclusdes sdo semelhantes as andlises principal da correlacdo linear. A melhoria
de todas as correlages significa que o ponto de contraste onde o viés absoluto médio é 10% é um
bom ponto de contraste em comparagdo com a utilizagdo de toda a medida.

No grafico 54 apresenta a distribuicdo das frequéncias das medidas complementares.

Grafico 54: Distribuicdo das medidas de racionalidade, inteligéncia e disposi¢éo cognitiva.

404 -
307 .-
] — 404
0 i B - © 5
] o o 307 'S
£ o = C 307
20 (1] 1] b
3 3 204 3
o o o 20—
2 o 2 @
10 o et
10 (1 |_| —‘ w107 'R 10
IjHr||1|r Gm"""ll?'? DT"U”' Tl DT”THU|||_||T|”
0123456 01234567849 51012141618 20 8 11131517 19

MPR NFC FI

Nestes quatro graficos podemos ver que todas as medidas tém uma distribuicao simétrica.
Por esta razdo, um efeito de assimetria ndo € uma boa explicacdo para a ndo existéncia de
correlacdo entre as entre as medidas.
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Na tabela 20 podemos observar as correlac@es entre as medidas complementares.

Tabela 20: Correlagdes entre as medidas complementares.

MPR NFC Fl MS

Cognitive Reflection Test Correlagéo de Pearson 2837 - 1747 -188" 017
Sig. ,000 ,019 ,011 ,826

N 181 181 181 176

Matrizes Progressivas de Raven Correlacdo de Pearson 1 -,091 -,102 ,138
Sig. 223 173 ,068

N 181 181 181 176

Need For Cognition Correlagdo de Pearson -,091 1 8277 -116
Sig. 223 ,000 ,126

N 181 181 181 176

Faith In Intuition Correlagéo de Pearson -,102 827 1 -,085
Sig. 173 ,000 ,260

N 181 181 181 176

** A correlacdo é significativa com p<0,01.
*. A correlacdo é significativa com p<0,05.
Nesta tabela podemos observar que o desempenho dos participantes no CRT se

correlaciona significativamente com o desempenho nas MPR, pontuag&o na escala NFC e FI, mas

ndo com a média do secundario. Para além disso, neste estudo a escala NFC e FI estdo

significativamente correlacionadas. O desempenho dos participantes no CRT também esta

correlacionado significativamente com a média no secundario. Mais nenhum par de medidas

complementares se encontrou significativamente correlacionado.

Na tabela 21 podemos observar o viés médio e absoluto médio em funcéo da amostra.

Tabela 21: Viés Medio e Viés Absoluto Médio em fungéo do tipo amostra.

Método de amostragem Viés Viés Absoluto
Laboratorio Média -4,1 19,6
N 452 452
Desvio Padrdo 26,7 18,6
Fora de laboratério  Média -8,5 211
N 605 605
Desvio Padréo 27,5 19,6
Total Média -6,6 20,5
N 1057 1057
Desvio Padrdo 27,3 19,2

Observamos que a amostra de laboratério teve um desempenho ligeiramente melhor e

menos enviesado que a amostra recolhida em laboratério. Enquanto a melhoria no enviesamento

é significativa (p<0,02) a melhoria no desempenho n&o € significativa (p>0,2).
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Experiéncia 5:

Na tabela 22 podemos observar os grupos, a descri¢do e a diagnosticidade dos PBR.

Tabela 22: Problemas de Base-Rate: Grupos, Descri¢do e Diagnosticidade

Grupo A Grupo B Descricdo Diagnosticidade
Rapaz Rapariga Gosta de sair a noite com amigos, 52

ouvir masica e beber cerveja.
Psicoterapeuta Oficial Militar E améavel e compreensivo. 58
Italiana Americana E bilingue, gosta de ler nos 60

tempos livres e de cozinhar.
Brasileiro Portugués Gosta de dancar o samba. 65
Engenheiros Advogados Gosta de ler ficcdo cientifica e 68

programar no computador.

20 anos 50 anos Gosta de ouvir musica techno e 70

eletronica, usa jeans e 6culos

escuros, tem um pequeno piercing

no nariz e gostar de dangar.
S6 comprar roupas em SO comprar roupas Vive no Gltimo andar de um dos 73
viagens ao estrangeiro em supermercados melhores prédios da cidade e

conduz um Porche.
Rapazes Raparigas Ter mais de 1,7 metros de altura 64
Budistas Mugulmanos Gosta de filosofia, tem aversao a 63
bens materiais, usa habitualmente
roupa em segunda mao.

Homem rural Homem urbano Usa boina ou bigode. 63
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Tabela 23: Problemas de Base-Rate: Grupos, Resposta bayesiana e base-rate do grupo A.

Grupo A Grupo B Resposta Bayesiana ~ Base-Rate Base-Rate
PBR Inclusivo  PBR Exclusivo

Rapaz Rapariga 45 53 43
Psicoterapeuta Oficial Militar 65 57 28
Italiana Americana 20 73 14
Brasileiro Portugués 80 68 12
Engenheiros Advogados 30 52 17

20 anos 50 anos 15 71 7

S6 comprar roupas em S6 comprar roupas 45 68 6
viagens ao estrangeiro em supermercados

Rapazes Raparigas 65 X 6
Budistas Mugulmanos 20 X 17
Homem rural Homem urbano 80 X 28

NOTA: Para manter a resposta bayesiana igual na condicdo inclusiva e exclusiva, por vezes o
grupo alvo do PBR era o0 grupo B em vez de ser o grupo A. Esta situa¢do ocorreu na condigdo
inclusiva para os problemas 1, 3, 5 e 6 e na condigéo exclusiva nos problemas 2, 4 e 7. Na fase
de teste (PBR 8, 9 e 10) o alvo era sempre o0 grupo A.

Na tabela 23 podemos ver o output do teste T de Student que compara a média entre o
viés absoluto médio da condicéo IS e IF na fase de aprendizagem.

Tabela 23: Diferenga entre o desempenho na condicdo IS e IF: Fase de Aprendizagem

Teste de Levene Teste t de Student
F Sig. t al Sig.
Viés Absoluto Variéncias iguais ,067 ,797 2,306 84 ,024
Médio Variancias diferentes 2,303 83,041 ,024
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Na tabela 24 podemos ver o output do teste T de Student que compara a média entre o
viés absoluto médio da condicéo ES e EF na fase de aprendizagem.

Tabela 24: Diferenca entre o desempenho na condicéo ES e EF: Fase de Aprendizagem

Teste de Levene Teste t de Student
F Sig. t al Sig.
Viés Absoluto Variancias iguais ,079 779 1311 83 ,193
Variancias diferentes 1,312 83,000 ,193

Na tabela 25 podemos ver o output do teste T de Student que compara a média entre o
viés absoluto médio da condicdo IS e IF na fase de teste.

Tabela 25: Diferenca entre o desempenho na condigdo IS e IF: Fase de Teste

Teste de Levene Teste t de Student
F Sig. t gl Sig.
Viés Absoluto  Variancias iguais ,601 440 586 84 ,560
Variancias diferentes ,584 81,434 ,561

Na tabela 25 podemos ver o output do teste T de Student que compara a média entre o
viés absoluto médio da condicéo ES e EF na fase de teste.

Tabela 26: Diferenca entre o desempenho na condicéo ES e EF: Fase de Teste

Teste de Levene Teste t de Student
F Sig. t al Sig.
Viés Absoluto  Variéncias iguais ,533 467 1,767 83 ,081
Variancias diferentes 1,765 81,596 ,081

Na tabela 27 podemos ver o output do teste T de Student que compara a média entre o
viés absoluto médio da condicéo ES e EF no PBR 10.

Tabela 27: Diferenca entre o desempenho na condic¢éo ES e EF: PBR 10

Teste de Levene Teste t de Student
F Sig. t gl Sig.
Viés Absoluto Variancias iguais ,902 ,345 2,389 83 ,019

Variancias diferentes 2,383 79,118 ,020




