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RESUMO

As mudangas climaticas de origem antropica representam o maior desafio da histéria
da humanidade. Por se tratar de perturbacbées em um sistema complexo, o sistema
climatico do planeta, o aquecimento global flerta perigosamente com a possibilidade
de cenarios extremos, cujos possiveis impactos tém magnitude incerta e a
probabilidade de resultados catastroficos € pequena, mas nao desprezivel. Algumas
caracteristicas especificas da questao climatica apresentam importantes desafios
tanto para ciéncia quanto para a economia. Sobretudo, o alto grau de incerteza na
ciéncia do clima, no seu sentido mais profundo de “opacidade epistemoldgica”, que
tem importantes implicagbes para a analise econbmica das mudancgas climaticas.
Esta monografia faz um passeio pelos conceitos de risco e incerteza; diferentes
classes de distribuigcbes de probabilidades, explorando a questdo de caudas gordas;
0 problema da indugao; a distribuicdo gaussiana e as demais de caudas magras
como uma visdo de mundo; as distribuicées “escalaveis” e a geometria fractal como
outra visdo de mundo; como a incerteza € levada em consideragcao pela teoria
econdmica neoclassica; uma pouco de climatologia, e como a incerteza é levada em

consideracao pela economia das mudancas climaticas.



ABSTRACT

Anthopogenic climate change poses the greatest challenge in history of mankind.
The disturbance of a complex system, the planet's climate system, means that we
may be playing with the possibility of low-probability, extreme-impact scenarios,
whose possible outcomes have a non negligible probability of being catastrophic.
Some specific features of the climate issue present significant challenges to both
climate science and the economy. Especially, the high degree of uncertainty in
climate science, in its most profound sense of "epistemological opacity", which has
important implications for the economic analysis of climate change. This monograph
is a trip through the concepts of risk and uncertainty; different classes of probability
distributions; an exploration of fat tails; the problem of induction; the Gaussian and
other thin tailed distributions as a worldview; scalable distributions and fractal
geometry as another worldview; how uncertainty is taken into account by
neoclassical economic theory; a little climate science, and how uncertainty is taken

into account by the economics of climate change.
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INTRODUGAO

Uma imprescindivel figueira esmagadora

Estamos diante de um desafio que precisamos enfrentar com urgéncia e tem
escala e complexidade sem precedentes na historia da humanidade. A partir dos
meados do século XVIIl, o modelo de crescimento econdmico baseado na
industrializacdo e consumismo, junto ao progresso técnico-cientifico, trouxe
extraordinarios avangos a qualidade de vida, ainda que de forma severamente
desigual. Porém, surgem sélidas evidéncias de que os impactos ambientais das
nossas atividades ja sdo severos em escala global, revelando espantosos limites
para o modelo de desenvolvimento baseado no crescimento econdmico. Essa
constatacdo configura um verdadeiro “choque de realidade.” Em termos de
qualidade e padrao de vida, esse modelo por varias geragdes iluminou a esperanga
quanto ao futuro, mas agora passou a ser a principal ameaga para a realizagéo
deste sonho coletivo.

Usarei a seguir, metaforicamente, um dos fendbmenos naturais mais poéticos
que conhego: o desenvolvimento de algumas espécies de figueiras, conhecidas
como “mata-pau” ou estranguladoras. As minusculas sementes destas espécies,
dispersadas por passaros ou morcegos, germinam muitas vezes sobre outras
arvores. No estagio inicial da vida de uma jovem figueira mata-pau, ela cresce
lentamente como uma epifita (plantas que vivem sobre outras plantas). Protegida da
queda de galhos e pisoteio que ocorrem no solo da floresta, ela faz uso da estrutura
da arvore hospedeira como suporte e investe quase toda sua energia no
crescimento de raizes. Apds alguns anos suas raizes alcangam o solo, onde ha
maior disponibilidade de nutrientes, permitindo que engrossem e acelerem o
crescimento. E o comeco de um abraco mortal em sua hospedeira. O processo
continua até que a figueira ganha de sua hospedeira a competicao por espaco e por
absorcao de agua e nutrientes do solo, matando a arvore que Ihe serviu desde sua

geminagao.



Para superar os desafios da crise ambiental serdo inevitaveis profundas
mudancgas globais, que serao transformacionais também para as ciéncias
econdmicas. Nessa disciplina, em 1971, o economista romeno Nicholas Georgescu-
Roegen plantou o equivalente a nossa semente de figueira mata-pau. Hoje ainda
uma plantula, desenvolvendo lentamente, é ideia de que o desenvolvimento
socioecondmico esta subordinado as leis da fisica. Georgescu-Roegen alertou para
a implacavel relacdo entre o crescimento econémico, maior complexidade no
sistema e o0 aumento da entropia, uma medida de desordem em um sistema ou da
quantidade de energia que n&o pode ser convertida em trabalho mecénico. Na fisica
esta relacdo é conhecida como a segunda lei da termodinamica. Pela primeira vez
na histéria do pensamento econdmico, foi questionado se ha limites para o
desenvolvimento via crescimento.

A relagédo entre a entropia e a economia foi resumida por José Eli da Veiga

como:.

“as atividades econdmicas gradualmente transformam energia em formas
de calor tdo difusas que sao inutilizaveis. Para poder manter seu préprio
equilibrio, a humanidade tira da natureza os elementos de baixa entropia
que permitem a compensagdo. O crescimento econdémico moderno exigiu a
extracdo da baixa entropia contida no carvdo e no petroleo. Um dia
certamente explorara de maneira mais direta a energia solar [virtualmente,
fonte original de toda a energia do planeta]. Nem por isso podera contrariar
0 segundo principio da termodinamica, o que tendera a exigir a superagao
do crescimento econdmico. Para Georgescu, algum dia a humanidade
devera compatibilizar seu desenvolvimento com a retracao, isto é, com o
decréscimo do produto. O oposto do sucedido nos Uultimos dez mil
anos” (VEIGA, 2005).

O modelo de desenvolvimento atual, que se confunde com crescimento
econdmico e tem alto grau de entropia, € como arvore hospedeira, velha e doente,
que pode tombar a qualquer momento. Sera inevitavel a migragao para um novo
modelo que supere o crescimento. Mas hoje ele ainda é uma minuscula plantula de
figueira estranguladora, que ainda depende da hospedeira. Se conseguir se
desenvolver a tempo, conseguira envolver sua hospedeira e fixar suas raizes no
solo, evitando que tombe junto com ela. As raizes em busca do solo sdo como o
acordar da humanidade para a problematica ambiental: os avangos do
conhecimento cientifico, a educagao, o debate e até o desenvolvimento de novas
tecnologias de baixo impacto ambiental. Sera que um novo modelo de
desenvolvimento, mais sustentavel, ira conseguir se fixar no solo, antes que seja

tarde demais? E conseguira manter as atividades humanas de pé, enquanto



estrangula, mata e substitui o0 modelo antigo, dominando-o como uma colossal

figueira estranguladora?

Fig. 1 - O conjunto de raizes tabulares (sapopemas), cuja funcao é
prover estabilidade, de uma imensa figueira esmagadora em seu
ultimo estagio de desenvolvimento. llha da Gipdia, Angra dos Reis.
Imagem da colegao pessoal do autor, que se encontra na foto como
referéncia de escala.

Entre as crises ambientais de escala global, como as mudancas climaticas,
desertificacao, perda de fertilidade dos solos, acidificagdo dos oceanos, sobrepesca,
escassez de agua potavel, perdas na camada de ozbénio e redugdo de
biodiversidade, destaco a que considero merecer atencao diferenciada: as
mudancgas climaticas. Esse destaque pode ser justificado por trés caracteristicas
inerentes ao problema: (1) alto grau de inter-relagdo entre essa e todas as outras
crises; (2) é de dificil solugao', pois exigira esforgos coletivos transformacionais para
a “sociedade global” dentro de um curtissimo espacgo de tempo; e (3) por se tratar de

perturbagdes em um sistema complexo, o sistema climatico do planeta, as

I Economicamente, as decisdes envolvem jogos com equilibrios de Nash socialmente ndo-6timos. Por exemplo, como o
problema ¢é agravado globalmente pela emissdo de gases do efeito estufa em qualquer ponto do planeta (existe apenas uma
atmosfera). Em uma economia globalizada, de nada adianta um pais implementar medidas para desacelerar suas emissdes se
isto resultard em um aumento em outro, com politicas ambientais mais relaxadas.
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mudangas climaticas flertam perigosamente com a possibilidade de cenarios
extremos, cujas probabilidades de ocorréncia sdo desconhecidas. Este terceiro
ponto sera o foco desta monografia: a incerteza, no seu sentido mais profundo de

“opacidade epistemoldgica” e sua implicagdo para a analise econdmica da crise.
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1 RISCO X INCERTEZA

1.1 Da figueira de Odisseu a Frank Knight

Ao navegar pelo estreito de Messina, Odisseu foi sugado pelo redemoinho
do temivel monstro marinho, Caribdis, mas conseguiu se salvar ao agarrar-se as
raizes de uma figueira selvagem que crescia no precipicio da entrada da gruta da
besta.

Quando Homero escreveu a Odisséia, ele jamais imaginava que este trecho
de seu poema daria origem a uma palavra de extrema importancia para a economia,
finangas e a ciéncia em geral. A palavra raiz, em grego antigo pida (riza), passou a
ser utilizada pelos romanos para designar precipicio, pois a figueira de Odisseu
crescia em um penhasco: riscus, em latim. O termo virou metafora para “perigos de
navegacao”, provavelmente ainda sobre a influéncia de Homero. No século XIllI,
risco passou a ser parte do vocabulario italiano, ja no sentido de chance de perigo.
A palavra comegou a ser amplamente utilizada nas linguas neolatinas a partir do
século XVI, como no francés risque. A relacdo do termo com o espacgo fisico foi
abstraida provavelmente nas linguas ancestrais do alem&o moderno, quando
passou a significar ter coragem ou ousadia nas ambigdes dos negocios (DNV, 2013).
Hoje, muito diferente da raiz da figueira, risco € mundialmente definido como a
probabilidade de perigo, da ocorréncia de algo desagradavel ou de perdas
financeiras. O termo é utilizado em uma imensa gama de areas do conhecimento e
atividades humanas.

Em grande parte das linguas, “risco” coloquialmente encontra como
sinbnimo perfeitamente intercambiavel a “incerteza” (e até formalmente em alguns

”

dicionarios). Trivialmente, o significado € dado pelo prefixo de negacao “in-" mais
“certeza”, ou seja, que nao se pode ter certeza. A etimologia n&o é tao interessante
quanto a de “risco”. A palavra “certeza” tem sua origem também no grego antigo,
Kpivw (crino), que significa escolher, selecionar, ordenar. Que, quando emprestado
para o latim, “cerno” significa distinguir, discernir e ver. E mais tarde surgiu “certus’,
ja com o mesmo significado da lingua portuguesa: certo, resolvido ou determinado.
Combinando o prefixo de negagao “in-" com “certus”, temos “incertus” que significa

incerto, duvidoso, indecidido, desconhecido e obscuro. Atualmente, também com
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sentido universalmente similar, “incerteza” exprime as propriedades do que nao é
certo, que transmite duvidas, € contingente ou aleatério.

O grande divisor de aguas entre “risco” e “incerteza” veio em 1921, com a
publicagdo do livro Risk, uncertainty, and profit pelo economista Frank H. Knight. O
autor estava em busca de motivos que pudessem explicar a existéncia de lucros e
prejuizos na economia real, enquanto a teoria econdmica prevalecente previa lucro
zero em mercados com concorréncia perfeita. Antes de Knight, algumas teorias
sugeriam que a discrepancia entre os cenarios projetados por expectativas e o futuro
efetivamente materializado eram responsaveis pelas diferengas entre receitas e
custos, gerando lucros ou prejuizos.2 Uma espécie de risco que surgia da diferenca
entre expectativas e o mundo real. Porém, o economista considerou esta concepgao

demasiadamente generalizante, sugerindo restringir a definicdo de risco:

It will appear that a measurable uncertainty, or "risk" proper, as we shall use
the term, is so far different from an unmeasurable one that it is not in effect
an uncertainty at all. We shall accordingly restrict the term "uncertainty" to
cases of the non-quantitive type. It is this "true" uncertainty, and not risk, as
has been argued, which forms the basis of a valid theory of profit and
accounts for the divergence between actual and theoretical competition.
(KNIGHT, 1921)

Em outras palavras, risco € algo que pode ser conhecido a priori. Isto s6 é
possivel quando o mecanismo que o gera é entendido (por exemplo, 50% em um
jogo de cara ou coroa) ou estimado com base em evidéncia empirica e algumas
hipéteses sobre o mecanismo gerador. Neste sentido, risco € algo cujas
probabilidades e payoffs sdo mensuraveis ou no minimo estimaveis com grande
confianga. Isto permite que os agentes tenham uma grande capacidade de protegao,
por exemplo, através de seguros. Ja a incerteza ndo € mensuravel, e portanto nao
pode ser quantificada e controlada através de protecdes. A incerteza ndo poder ser
conhecida a priori, pois é indeterminada por definicdo, nem mesmo a inducao
empirica permite inferir as suas propriedades, pois além do comportamento erratico

(ndo temos boas hipoteses sobre o mecanismo gerador), cada observagao pode ser

2 O leitor ndo técnico pode pular esta nota de rodapé, voltando depois de se familiarizar com conceitos apresentados mais
adiante. Note que, pela lei dos grandes numeros, a diferenga entre expectativas e a realidade ndo ¢ uma boa explicagdo para
lucro diferente de zero no longo prazo para o agregado, se o “risco” é regido por aleatoriedade do tipo suave, como a descrita
por uma gaussiana. Pequenas diferencas entre o esperado e o materializado gerariam pequenos lucros e prejuizos com igual
probabilidade que iriam convergir para média zero no longo prazo.
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bastante unica com propriedades radicalmente distintas. Agora ja temos uma clara
distingdo entre risco e incerteza, pelo menos no sentido de Knight.

Curiosamente, a etimologia sugere que os significados mais arcaicos de
incerteza, algo desconhecido ou obscuro, se aproximam mais das definices feitas
pela distingdo Knightiana. Algo mais profundo que um sinénimo intercambiavel com
risco, como é comumente usada no ambito em que Knight desenvolveu suas
definigbes: economia, fiangas, negdcios etc... Em suma, risco é mensuravel ou

estimavel e incerteza é desconhecida por definicio.

1.2 O Que ha em comum entre Platao e a Frank Knight?

Imagine algumas pessoas que, por todas as suas vidas, estiveram
acorrentadas a uma parede de uma caverna, de forma que sé pudessem ver a
parede vazia oposta. Tudo que estas pessoas podem ver sdo as sombras projetadas
nesta parede, que tém origem em objetos que passam a frente de um fogo que esta
posicionado atras delas. A visao das sombras € o mais proximo que os prisioneiros
podem chegar de compreender o mundo, e provavelmente tomariam elas por
objetos reais. Essa € a notdéria “Alegoria da Caverna” de Platdo. Segundo o
pensador, o fildsofo € como um prisioneiro libertado que passou a entender que ha
muito mais para a verdade que as meras sombras, pois ao sair da caverna
conheceu a realidade.

A alegoria da caverna esta relacionada com a epistemologia contida na
“Teoria das Formas” de Platdo, em que o processo de obtencdo de conhecimento se
aproxima do mais alto grau de realidade no dominio das ideias (formas, no original),
e ndao no dominio do mundo material sensivel. Neste sentido, a maior parte das
pessoas sao, metaforicamente, prisioneiros na caverna. Para o fildsofo, no mundo
sensivel as coisas nao seriam distorcidas e imperfeitas, ao contrario do mundo das
ideias onde as coisas sao perfeitas e permitiiam a obtencdo de conhecimento
absoluto. Portanto, o conhecimento do mundo abstrato das ideias, como as formas

geométricas perfeitas (tridngulos, quadrados, circulos etc), seria libertador do
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aprisionamento da caverna e mais proximo da realidade. Essa epistemologia é

razoavel?

L P e
NG J

Fig. 2 - Alegoria da Caverna (GOTHIKA, 2008)

Platdo, em uma mistura explosiva de ingenuidade e arrogancia epistémica,
julgou que os homens (ou pelo menos os filésofos) tém a capacidade de
compreender a realidade absoluta. Ha aqui uma suposicdo de que é possivel
escapar da caverna, do mundo sensivel para o mundo das ideias, onde reside a
realidade. Primeiro, se a mente humana € um produto da complexidade do todo,
como que a parte pode compreender 0 mecanismo desse todo? Podemos imaginar
tridangulos, ou até ponderar sobre ideias muito mais complexas, mas crer que isso
nos aproxima da realidade ultima parece uma grande ingenuidade. Segundo, € mais
grave, infelizmente ndo vivemos no mundo das ideias, mas sim no mundo sensivel.
Mesmo se conseguimos obter algum conhecimento “perfeito”, este €, no maximo,
uma pequena fracdo da realidade ultima.

Para nos, que nao podemos conhecer o todo das verdades absolutas, o
sensivel sempre sera imperfeito e com alto grau de aleatoriedade desconhecida:
incerteza. O conhecimento que podemos obter através das abstragcoes que podemos
fazer no campo das ideias sera, na melhor das hipoteses, uma simplificagao

imprecisa do conhecimento absoluto da realidade. Portanto, para algumas coisas,
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aplicar o conhecimento simplificado em um dominio complexo e aleatério pode ser
perigoso, muito perigoso!

Entdo, o que ha em comum entre Platdo e Frank Knight? Alguma dose de
ingenuidade. Existe uma simplificagcdo na distingdo entre risco e incerteza que é
gravissima e perigosa. Infelizmente, para a maior parte dos problemas que
enfrentamos na vida real, ndo é possivel fazer uma boa estimacdo das
probabilidades. Assim, praticamente n&o ha risco Knightiano, mas apenas
incertezas. Enfurecido, Nassim Nicholas Taleb, autor, fildsofo, trader e professor de
probabilidade e incertezas, metaforicamente chama esta simplificagcdo (de que
podemos conhecer as probabilidades na vida real) de platonificagdo: as verdadeiras
distribuicdes de probabilidade sao tdo desconhecidas para ndés, como o mundo real
para os prisioneiros da caverna. Mais especificamente, Taleb cunhou o termo “falacia

ludica” para descrever este tipo de platonificagdo — do Latim, ludus, significa jogo.

“In real life you do not know the odds; you need to discover them, and the
sources of uncertainty are not defined. Economists, who do not consider
what was found by noneconomists worthwhile, draw an artificial distinction
between Knightian risk (which you can compute) and Knightian uncertainty
(which you cannot compute), after one Frank Knight, who rediscovered the
notion of unknown uncertainty and did a lot of thinking but perhaps never
took risks, or perhaps lived in the vicinity of a casino. Had he taken financial
or economic risk he would have realized that these “computable” risks are
largely absent from real life! They are laboratory contraptions.” (TALEB,
2010).

A alfinetada de Taleb, “talvez ele [Frank Knight] morava perto de um
cassino”, se refere ao fato de que jogos tém as probabilidades conhecidas, portanto,
as incertezas que surgem sao “esterilizadas ou domesticadas” ou Gaussianas, como
veremos na proxima secao — podem ser tratadas como risco. Nem o apostador mais
sortudo do mundo pode afetar a lucratividade de um cassino no longo prazo ja que
as regras, e portanto as probabilidades, dos jogos sdo desenhadas e fixas para que
as improvaveis grandes perdas (do ponto de vista do cassino) sejam insignificantes
dentro da soma de um grande numero de resultados positivos para a casa.
Assustadoramente, estatisticos e economistas tratam boa parte do mundo real como
tendo propriedades probabilisticas que se comportam como as do mundo dos jogos

— uma falacia ludica.
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1.3 A incerteza do nerd®

Tente relembrar as aulas de probabilidade que teve ainda na escola.
Provavelmente o professor tentou cativar sua atengdo fazendo algum jogo ou
usando exemplos envolvendo moedas, dados ou cartas. Como introdugdo para a
matéria, esses exemplos sdo o6timos pela simplicidade que apresentam. S&o
processos aleatérios gerados a partir de regras simples de serem entendidas. Até os
alunos que seguem para a faculdade e doutorados continuam fazendo uso dos
mesmos exemplos, ou trabalhando com teorias firmemente ancoradas na falacia
ludica. Ainda hoje, quase 100 anos depois da distingdo de Knight, ainda estudamos
“‘escolha sob incerteza” em microeconomia usando exemplos do tipo “Jodozinho
lucrara X dolares, com probabilidade 2/3, e Y ddolares com probabilidade 1/3.” Ora,
estes exercicios sado claramente escolha sob risco, ndo incerteza. Ainda pior, na
maior parte das escolhas na vida real ndés ndo conhecemos as probabilidades. O
problema ndo € grave nessa pequena confusdo contida nos modelos e nos
exercicios, mas é gravissimo quando comegamos a confundir a realidade imaginada

com o real de facto.

“Those who spend too much time with their noses glued to maps will tend to
mistake the map for the territory. [...] | recently looked at what college
students are taught under the subject of chance and came out horrified; they
were brainwashed with this ludic fallacy and the outlandish bell curve 4. The
same is true of people doing PhD's in the field of probability
theory .” (TALEB, 2010).

Mais tecnicamente, no mundo dos jogos, as distribuicbes de probabilidade
sao muito proximas ou exatamente Gaussianas — e pelas suas propriedades, é
seguro tratar a incerteza como risco knightiano, mensuravel ou estimavel, como
veremos mais a frente. Acontece que jamais conheceremos as reais distribuicdes de
probabilidade para a maior parte das coisas do mundo real, e ainda mais, veremos
que elas deixam pistas de que seguem uma légica muito diferente do mundo
gaussiano. Tratar o mundo real como gaussiano € uma ingénua e perigosa

platonificacdo do mundo, ou como Nassim cunhou: “uma falacia ludica, que trata o

3 Titulo emprestado da se¢do The uncertainty of the nerd, contida no capitulo nove de Taleb (2010).

4 Em inglés, bell curve é um sindnimo para curva normal ou gaussiana
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complexo mundo real com métricas que funcionam bem apenas para jogos simples”.
O assunto se torna realmente grave quando passamos a usar testes estatisticos,
modelos, e a fazer outros calculos que funcionam muito bem apenas no mundo

platonificado, para problemas da vida real.

1.4 Mediocristao

Podemos perfeitamente entender alguns pontos centrais para esta
discussdo de forma intuitiva, antes de fazer comentarios mais técnicos sobre
distribuigcdes de probabilidade.

Vamos fazer um pequeno exercicio mental. Imagine que vocé recrute
pessoas selecionadas aleatoriamente da populagao geral para encher o Maracana.
Vocé pode até incluir vascainos na sua amostra (mas ndo muitos em consideragéo
aos outros selecionados), flamenguistas, ndo flamenguistas e pessoas que nem
sabem o que é futebol. Agora imagine a pessoa (real) mais gorda que vocé ja viu e
inclua esta pessoa na sua amostra. Vamos supor que o peso dessa pessoa seja
quatro vezes a média nacional, entre 240-280kg, pois sabemos que a média
brasileira esta entre 60 e 70kg e que, apds a reforma para a Copa do Mundo de
2014, a capacidade do Maracana foi reduzida para 78.838 pessoas. Essa pessoa
extremamente gorda representaria apenas aproximadamente 0.005% do peso total
da amostra. Mesmo se adicionassemos um recordista mundial de obesidade, como
Manuel Uribe que chegou a pesar quase 600kg em 2006, seu peso representaria
aproximadamente miseros 0.01% do peso total. Repita 0 mesmo exercicio para
praticamente qualquer medida bioldgica, como altura, e vocé chegara a resultados
semelhantes.

Estamos em um dominio onde eventos particulares nao contribuem
significativamente sozinhos para o todo. Dominio o qual, passaremos a chamar, na

terminologia de Taleb (2010), de “territério de Mediocristdo”. Taleb escreveu que a lei
suprema em Mediocristao é: “quando a sua amostra é grande, nenhuma observagéo
unica vai significativamente alterar o agregado ou o total” (TALEB, 2010). Em

Mediocristdo a média (ou o mediocre) impera — as observagdes se concentram em
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volta dela. Os desvios extremos da média sao tdo raros e suas probabilidades tao
baixas que podemos, na pratica, os considerar como inexistentes sem grandes
consequéncias. Parece haver limites naturais. Uma breve lista de coisas que
parecem ser aproximadamente de Mediocristdo, tomando alguns exemplos
emprestados de Taleb: altura, peso, consumo de calorias, renda de dentistas, renda
de prostitutas, Ql, alguns jogos, erros de medicdo, pressao arterial, alturas de

arvores, entre outros.

1.5 Extremistao

Agora vamos deixar o peso e olhar para a riqueza dos individuos que lotaram
o Maracana. Vamos adicionar nesta amostra o novo homem mais rico do Brasil, apés
a dramatica queda no ranking de Eike Batista: Jorge Paulo Lehman, um dos principais
acionistas da AB InBev. Segundo a midia, a fortuna de Lehman é em torno de 18
bilhdes de dolares. Segundo estimativas da ONU, em 2000 o patriménio médio dos
brasileiros era de U$9.566,00.5 Vamos supor, grosseiramente, que atualmente o
patriménio médio dos brasileiros ¢ de U$15.000,00. Assim, Jorge Paulo Lehman,
sozinho, representaria varias vezes a soma da riqueza de todos os outros. O
Maracana cheio, teria uma riqueza acumulada de apenas aproximadamente 6.6% da
fortuna de Lehman, uma figura que pode, nao tdo raramente, ser a variagdo mensal
de sua carteira de investimentos. Se as propriedades estatisticas da relagcdo da
fortuna de Lehman com a média brasileira fosse aplicada ao exemplo do peso, ele
seria um homem de 84 milhdes de kg (1.2 milhdes de vezes a média)!

Logo, Extremistdo é um territério radicalmente diferente, onde segundo Taleb
(2010): “as desigualdades existem de forma que uma unica observacdo pode
disproporcionalmente impactar o agregado, ou o total.” No dominio de Extremistao, a
media ndao € muito representativa, sendo os desvios extremos da média
significativamente importantes para explicar o todo. Uma breve lista de coisas que
parecem ser de Extremistdo, tomando novamente alguns exemplos emprestados de
Taleb: riqueza, renda, venda de livros por autor, venda de CDs por artista, salario de
um ator, populacdo de cidades, uso de palavras em um vocabulario, acessos a

paginas individuais da internet, mortes em guerras, mortes por ataques terroristas,

3> Séo os dados mais recentes ¢ de uma fonte razoavelmente crivel que pude encontrar.



19

tamanho de planetas, tamanho de empresas, variagbes no mercado financeiro
(como variagdes dos precos de agbes e commodities), taxas de inflagdo e grande
parte das variaveis econdbmicas... A lista de Extremistdo € bem maior que a de
Mediocristdo, na verdade, € uma tarefa bastante desafiadora achar exemplos que se

encaixem rigorosamente na definicdo de Mediocrist&o.

1.6 De volta para o nerd

O que tem Extremistdo e Mediocristdo a ver com a falacia ludica? As
propriedades de Mediocristdo permitem usar ferramentas simples que funcionam
muito bem com o tipo de incerteza “esterilizada” ou “domesticada” que é encontrada
neste dominio. As variacdes extremas sao tao raras em Mediocristdo, que podemos
considera-las inexistentes. E essa incerteza “comportada” no dominio de
Mediocristdo que permite usar ferramentas matematicas simples e fazer duas
coisas,. estimar com razoavel precisdao a distribuicdo de probabilidades e ter a
certeza de que pequenos erros serao virtualmente inconsequentes. Portanto em
Mediocristdo, podemos tratar a incerteza como risco.

Porém, para a incerteza “selvagem” de Extremistdo, estas ferramentas
simples ndo funcionam. Tratar o mundo como se apenas houvesse o dominio de
Mediocristdo, que na verdade é muito restrito, € uma platonificagdo grave e
recorrente nos mais variados campos do conhecimento. E tratar a vida real como se
ela fosse um ambiente controlado, como o0 dos jogos: uma perigosa falacia ludica.
Felizmente, nem todo matematico, estatistico ou economista & vitima da falacia
ludica. Alguns caem nela por falta de questionamento, pois a corrente de
pensamento dominante é vitima dela. Outros provavelmente por “tentagao”, pois a
utilizacao dessas ferramentas de Mediocristdo permitem uma enorme simplificacédo

da matematica envolvida.
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1.7 A grande fraude intelectual® — a distribuicao gaussiana

Agora que ja descrevemos os dois dominios de aleatoriedade intuitivamente,
Extremistdo e Mediocristdo, podemos fazer as definicbes mais técnicas. A
distribuicdo de probabilidade’ — que retrata Mediocristdo — é chamada de normal,
distribuicdo de Gauss ou gaussiana (e sua familia). Na outra categoria, que
descreve melhor o tipo de incerteza encontrado em Extremistdo: escalaveis,
invariantes de escala, leis de poténcia, lei de Pareto-Zipf, lei de Yule, Pareto-
estaveis, Levy-estaveis, alfa-estaveis, leis de fractais e, para Taleb, distribuicdo
Mandelbrotiana.

A principal caracteristica da distribuicdo gaussiana, como vimos na descri¢ao
de Mediocristao, € que a maior parte das observacgdes estdo em torno da média. A
probabilidade de grandes desvios diminui cada vez mais rapido ao nos afastarmos
da média, de forma exponencial. Para énfase, repito em outras palavras menos
técnicas: a propriedade da distribuicdo normal mais importante para este trabalho é
que a velocidade de decaimento das probabilidades é dramatica quando nos
afastamos da média.

Vamos analisar este decaimento com um exemplo aproximado (para
simplicidade), como feito por Taleb (2010). E uma excelente forma de mostrar a
propriedade pois, como veremos, a visualizagao grafica tem algumas complicagdes.
Assuma que a média de altura global (homens e mulheres saudaveis) € de 1.67m e
que o desvio padrao é 10cm (denotado o em estatistica, uma medida matematica
para quao dispersos sao os dados). Vamos fazer agora incrementos de 10cm (o
desvio padrdo, o) a partir média, e observar como as probabilidades de encontrar

alguém mais alto que estes valores decaem dramaticamente:

6 Em seu livro The Black Swan: the impact of the highly improbable, Nassim Nicholas Taleb intitulou seu capitulo sobre a
distribui¢do Gaussiana de “The Bell Curve, That Great Intellectual Fraud”. (TALEB, 2010)

7 Uma distribuigdo de probabilidade descreve a chance que uma variavel pode assumir algum valor para todo um intervalo de
possiveis valores. Usualmente a fungdo é expressa graficamente com dominio (eixo horizontal) representando os valores que
variavel pode assumir e a imagem (eixo vertical) representando as probabilidades associadas a cada valor do dominio. E
importante notar que, por defini¢do, a soma de todas as probabilidades associadas a todos os possiveis valores ¢ necessariamente
igual a um — portanto a integral para todo o intervalo de valores possiveis (a area embaixo da fungdo) ¢ igual a um.
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Pelo menos 1 desvio padrdo, 10cm mais alto que a média (ou seja, maior
que 1.77m): 1 em 6.3;

pelo menos 2 desvios padrdo, 20cm mais alto que a média (ou seja, maior
que 1.87m): 1 em 44;

pelo menos 3 desvios padrdo, 30cm mais alto que a média (ou seja, maior
que 1.97m): 1 em 740;

pelo menos 4 desvios padrdo, 40cm mais alto que a média (ou seja, maior
que 2.07m): 1 em 32.000;

pelo menos 5 desvios padrdo, 50cm mais alto que a média (ou seja, maior
que 2.17m): 1 em 3.500.000;

pelo menos 6 desvios padrdo, 60cm mais alto que a média (ou seja, maior
que 2.27m): 1 em 1.000.000.000;

pelo menos 7 desvios padrdo, 70cm mais alto que a média (ou seja, maior
que 2.37m): 1 em 780.000.000.000;

pelo menos 8 desvios padrdo, 80cm mais alto que a média (ou seja, maior
que 2.47m): 1 em 1.600.000.000.000.000;

pelo menos 9 desvios padrdo, 90cm mais alto que a média (ou seja, maior
que 2.57m): 1 em 8.900.000.000.000.000.000;

pelo menos 10 desvios padrdao, 100cm mais alto que a média (ou seja, maior
que 2.67m): 1 em 130.000.000.000.000.000.000.000;

saltando para 20 desvios...

pelo menos 200cm mais alto que a média (ou seja, maior que 3.67m): 1 em
36.000.000.000.000.000.000.000.000.000.000.000.000.000.000.000.000.000
.000.000.000.000.000.000.000.000.000.000.000.000 = 3.6x1088

Mais uma vez, o principal ponto desta lista é destacar a velocidade do
decaimento das probabilidades ao nos afastarmos da média. Note que ao pularmos
de 6 para 7 desvios (60cm para 70cm mais altos que a média) a probabilidade de
achar uma pessoa mais alta que 2.27cm é de 1 em 1 bilhdo, caindo para 1 em 780
bilhdes quando o corte é 2.37 (estatisticamente, precisariamos da populacado de 111
planetas para esperar achar uma pessoa maior que isso). Apenas 27 homens foram

registrados em toda histéria como sendo maiores que 2.37m — fodos dos quais €
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possivel obter informacdo confiavel sofriam de alguma condigdo médica8 E
justamente essa tremenda velocidade da queda das probabilidades que nos permite
ignorar grandes desvios. Apenas a distribuicdo normal (ou gaussiana) e sua familia
nao-escalavel apresentam tamanha velocidade de declinio nos extremos.

Essas propriedades de Mediocristdo permitem domar a incerteza quando
computamos médias de um grande numero de observagdes. Em estatistica, essa
propriedade €& chamada de “Lei de Grandes Numeros” (de Bernoulli): ao

aumentarmos o tamanho da amostra, a média aritmética observada converge para a

esperada.

6
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Fig 3 - Lei dos Grandes Numeros: Em vermelho, a média de resultados 1600 tacadas de um
dado simuladas em computador (pseudoaleatérias). Em azul, a média tedrica esperada do exercicio.
Note que, quanto maior o numero de tacadas, a média do jogo tende a convergir para 3.5, a
esperancga teorica.®

Mas de onde vem a distribuicdo gaussiana? Vamos agora ver uma forma
simples e intuitiva de derivar a distribuicdo gaussiana. Suponha que esteja
participando de um jogo de cara ou coroa e, caso acerte, vocé ganha 1 real; caso
erre, perde um real. A cada rodada vamos ver a possibilidades dos ganhos

acumulados.

8 Segundo o Guinness World Records, o americano Robert Wadlow foi 0 homem mais alto do mundo com 2.72m - ele sofria
de hyperplasia da glandula pituitaria, provocando niveis anormais de horménio do crescimento no corpo.

 Note como o exemplo ¢é ludico, podendo levar o pensador incauto a cair na falacia ladica. As observagdes estéo limitadas,
pela natureza do dado, entre 1 e 6. Se estivéssemos lidando com um processo aleatério de Extremistdo, qualquer observacdo
que tivesse relagdo similar com a média que tem a fortuna de Jorge Paulo Lehman, comparada 4 média de patrimoénio dos
brasileiros, o grafico quebraria repentinamente a sua convergéncia para a média esperada. Mais tecnicamente: a lei dos
grandes numeros ndo funciona para o tipo de aleatoriedade de Extremistao.
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Na primeira tacada, vocé ganha ou perde 1 real com probabilidade de 50%.
Na segunda tacada, cada possibilidade da primeira bifurca em mais duas
possibilidades, somando quatro possibilidades com igual probabilidade: ganha-
ganha, ganha-perde, perde-ganha e perde-perde. Neste ponto, podemos agrupar
como uma situagdo onde o ganho é de 2,00 reais, 2 situagées onde o ganho é zero
e uma situagdo onde a perda é de 2,00 reais. Repetindo o0 jogo mais uma vez,
teremos oito situagbes possiveis de igual probabilidade, agrupando: uma situagéo
com ganho de 3,00 reais; uma situagao com perda de 3,00 reais; 3 situagdes de
perda de 1,00 real; e o ganho de 1,00 real ocorre uma vez. Na quarta jogada,
teriamos 16 situagdes possiveis de igual probabilidade, agrupando: um caso de
ganho de 4,00 reais; um caso de perda de 4,00 reais; quatro casos de ganho de
2,00 reais; quatro casos de perda de 2,00 reais e seis casos de ganho zero. E por ai
vai o processo... Note que os ganhos e perdas maximas tendem a ficar cada vez
mais raros em relacdo ao numero de resultados possiveis. Se fizermos um
histograma com os possiveis resultados, veriamos que a cada nova tacada
estariamos desenvolvendo uma figura que parece um sino.'®

Levando o numero de tacadas por rodada ao infinito e fazendo o tamanho da
aposta infinitesimalmente pequeno, deixamos o mundo discreto e passariamos a ter
uma curva suave: a distribuicdo normal ou gaussiana. Formalmente, o processo que
descrevemos acima é uma demonstracdo do “Teorema do Limite Central” (ou
“Teorema Central do Limite”), segundo o qual, de forma mais geral, quando o
tamanho (n) de uma amostra aleatdria tende a infinito, a distribuigdo amostral da
média converge para a distribuicdo normal.

O teorema do limite central tem uma historia curiosa de esquecimento no
tempo. O primeiro trabalho nas linhas do teorema foi apresentado pelo matematico
francés Abraham de Moivre que, em 1733, fez uso da distribuicdo normal para
estimar a probabilidade do numero de caras resultantes de muitas repeticdes de
lancamentos de uma moeda ndo viciada. Esse pensamento era tao a frente de seu
tempo que quase foi esquecido, até que o grande matematico, também francés,
Pierre Simon de Laplace resgatou a ideia na obra Théorie des analytique
probabilités (1812). Laplace aproximou a distribuicdo normal a partir da distribuigao

binomial, adicionando ao trabalho de De Moivre. Assim como os achados de De

10 Por este motivo, em inglés a gaussiana é também conhecida como “bell curve”.


http://pt.wikipedia.org/wiki/M%C3%A9dia
http://pt.wikipedia.org/wiki/M%C3%A9dia
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Moivre, o trabalho de Laplace também recebeu pouca aten¢do durante sua vida. Foi
somente no final do século XIX que a real importancia do teorema recebeu a
merecida atencdo. Em 1901, o matematico russo Aleksandr Lyapunov apresentou a
primeira prova matematica formal, e explicitou seu funcionamento matematico. Hoje,
o teorema do limite central &€ (n&o oficialmente) considerado o soberano da teoria da
probabilidade (HENK, 2004, p. 169).
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Fig. 4 - Comparacao dos histogramas de densidade de probabilidade, p(k), para a soma de n dados
mostrando a convergéncia para a distribuicdo “proto” gaussiana com o aumento de n, de acordo com
0 que prevé o teorema central do limite. No grafico inferior a direita, perfis suavizados e escalados
dos graficos anteriores, superpostos e comparados com a distribuigdo normal, em preto (CMGLEE).

Mas por que o nome “teorema do limite central”? O termo, em alemao
Zentraler Grenzwertsatz, foi cunhado pelo matematico e autor, George Pdlya, em
1920, no titulo de um artigo. Pdlya utilizou a palavra "central", com o objetivo de
comunicar a importancia do teorema para a teoria da probabilidade (LE CAM, 1986).
Por outro lado, de acordo com o matematico e estatistico francés Lucien Le Cam

(1986), a escola francesa de probabilidade interpreta a palavra “central” no sentido
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de que “ele descreve o comportamento do centro da distribuicdo, em detrimento das

suas caudas.!”

<
o
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34.1%| 34.1%

0.0 0.1

Fig. 5 - Distribuicdo Normal Padrdo. Aproximadamente 68% da area esta dentro do limite de um
desvio padrao (o) da média (azul mais escuro); aproximadamente 95% dos valores estao afastados
até 20 (azul mais escuro mais azul médio claro); e aproximadamente 99.7% até 3o (todos os tons de
azul somados)

Regiao Prob. de estar entre Prob. de estar fora
(entre -o e +0) [Area (%)] [Area (%)]

-1e1 68.2689492 31.7310508

-2e?2 95.4499736 4.5500264

-3e3 99.7300204 0.2699796

-4e4 99.9936658 0.0063342

-5e5 99.9999427 0.0000573

-6e6 99.9999998 0.0000002

Tabela 1 - A distribuicdo normal em nameros

Note que tanto o “Teorema do Limite Central” quanto a “Lei dos Grandes
Numeros”, tém algo em comum: o objetivo de entender o que acontece com a média

amostral quando o numero de observagdes tende a infinito (n — «). Outra forma de

1 As caudas séo os extremos de uma distribuicdo de probabildiade. Utilize a a Fig. 5, para observar o
afinamento da distribuicdo em ambos os extremos. E estre “afinamento” similar a uma cauda que
levou as regides dos extremos a serem conhecidas no jargao estatistico como “caudas”.
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dizer isso é que sdo regras de convergéncia segundo a teoria assintética’. Ou seja,
uma boa aproximacdo de seus resultados sO6 ocorre quando o numero de
observagdes for muito grande, e sdo apenas “verdades” matematicas no limite:
quando o numero de observagdes tende a infinito. Porém, para um numero finito de
observacoes eles nos dao aproximagdes que sao razoaveis apenas se o humero de
observagbes for muito grande. Mais especificamente para um numero finito de
observagdes, a convergéncia para a normal do Teorema Central do Limite é razoavel
apenas para a regiao perto do pico da distribuicdo estimada (perto da média), mas
requer um numero de observagdes muito grande (geralmente impraticavel) para que
esta aproximacao razoavel estenda para os extremos da distribuicdo. Um dos
motivos para isso € que o0s eventos extremos sdo raros, levando a possiveis
problemas de erro de amostragem. Para um amostra aleatéria, por definigao
teremos menos eventos extremos que os eventos agrupados perto da média,
limitando a capacidade de fazer uma boa estimacao das regides mais afastadas da
média das distribui¢des.'3

Apenas duas informacdes sdo necessarias para construir uma distribuicdo
Gaussiana, a média (u) e a variancia (02, o quadrado do desvio padrao), também
conhecidos como o primeiro e o segundo momentos. Portanto, a notagcdo mais
utilizada para designar uma distribuicdo normal é N(u,02). Para alguns casos, como
os de Extremistdo, as variaveis aleatérias podem ter média e variancia infinitos,
também chamados de primeiro e segundo momentos inexistentes. Nestes casos, a
convergéncia assintotica para um grande numero observagdes da origem a uma
outra classe de distribuicées, como veremos a seguir. Superficialmente estas podem
parecer bem similares, mas metaforicamente podemos falar que séo

matematicamente de outro planeta.

12 Algo que tem comportamento “assintdtico” torna-se cada vez mais exato quando uma variavel se aproxima de um limite,
geralmente infinito. No caso da lei dos grandes niimeros, a média de observa¢des de uma variavel aleatoria tende para a
média real do universo, quando o tamanho da amostra tente a infinito. Para o do teorema central do limite, a distribuigcdo de
probabilidade tende para uma gaussiana quando as observagdes tendem a infinito [se a real distribuicdo da variavel for
gaussiana).

13 Note aqui mais uma propriedade matematica que afasta as possibilidades reais da teoria, obrigando o sujeito que usa a
estatistica gaussiana a platonificar. No mundo real, por limite de tempo, recursos ou disponibilidade de dados, somos quase
sempre obrigados a trabalhar com tamanhos pequenos de amostras, bem longe de serem considerados razoaveis para boas
aproximagdes, no sentido da “Lei dos Grandes Numeros” e do “Teorema Central do Limite”. Ou seja, ndo vivemos na
assintota. Frequentemente, em cursos de estatistica, os professores estipulam um niimero magico, como n=30, como sendo
suficientemente grande para permitir boas aproximagdes. E claro que isto s6 faz sentido se algumas fortes hipoteses sobre a
natureza das variaveis forem feitas a priori, como crer que elas tém comportamento de Mediocristdo (muitas vezes uma forte
Platonifica¢@o): uma “casca de banana” para cair na falacia ltdica.
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1.8 A Mandelbrotiana®4

Segundo o matematico e uma das mais importantes figuras na histéria do
pensamento, Benoit Mandelbrot, a gaussiana representa uma forma conveniente de
ver o mundo. E a visdo de Mediocristdo. Mas esta ndo é a Unica visdo existente,
como seria uma descricdo mais formal de Extremistdo. Ainda no século XIX, o
matematico francés Augustin-Louis Cauchy apresentou uma percepgdo de mundo
bastante complicada, que intuitivamente pode parecer surrealista e artificial, porém
um olhar mais profundo revela ser uma descricdo muito mais fiel a algumas coisas
da realidade. Mandelbrot (2004) sugere o seguinte exercicio para retratar esta visao:
imagine um arqueiro com os olhos vendados tentando acertar uma mira que é
colocada em um muro infinitamente longo. Sem enxergar, ele atira aleatoriamente
para todos os lados e erra na maior parte das vezes. Vamos ignorar 0s casos nos
quais ele atira no sentido oposto do muro, que representam metade dos tiros. Em
muitas das flechadas, sua mira sera tdo ruim que ele atirara quase paralelamente ao
muro e, imaginando um ambiente sem atrito com o ar, as suas flechas poderiam
atingir distancias muito grandes, até infinitas, do alvo.

Se as flechadas do arqueiro obedecessem a uma distribuicdo gaussiana,
muitos acertariam regides proximas do alvo e muito poucos acertariam regiées bem
afastadas do alvo. Seria possivel calcular uma média e o desvio padrao das
flechadas, pois nem o maior dos erros seria capaz de alterar a distdncia média do
alvo para um numero muito grande de flechadas (lei dos grandes numeros). Porém,
no caso da distribuicdo de Cauchy, onde os erros podem ser infinitamente grandes,
uma unica flechada bem afastada do alvo pode representar uma parcela
significativa, sendo maior, que a soma de todos os outros erros. Uma flecha que
acertasse um ponto a quildbmetros do alvo representaria um desvio que dominaria
por completo varias flechadas a poucos metros do alvo. A média, neste caso, jamais
convergiria para algo previsivel, nem para variagbes consistentes em torno da
média. No jargéo de probabilidade, n&o vale o teorema central do limite no sentido

abordado anteriormente: os erros ndo convergem para a média, a expectancia (valor

14 Novamente titulo tomando emprestado de Taleb (2010). Os motivos serdo explicitados mais a frente.
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esperado) e a variancia sdao ambos infinitos. Enfim, este exercicio representa o tipo
de aleatoriedade que esperamos em Extremistao.

A grande diferenga entre as distribuigdes da familia de Extremistdao’™ e a
gaussiana esta nos extremos. Ou seja, nas regides conhecidas como caudas (tails),
carinhosamente chamadas como tal, pois assim como uma cauda animal, ha um
“afinamento” (menor probabilidades) para eventos mais afastadas da média.
Enquanto na gaussiana o decaimento das probabilidades se acelera ao nos
afastarmos da média, nas distribuicbes tipo poténcia o decaimento nas caudas
segue um padrao fixo (que € a “escala”, portanto chamamos de “escalavel”). Por
este motivo, nas regides de desvios mais extremos (0 maiores), as caudas das
distribuicbes tipo poténcia tendem a ser severamente mais “gordas” que a
gaussiana.'® Ou seja, os eventos extremos passam a ser possiveis na pratica, como
veremos mais detalhadamente adiante.

Em um exercicio similar ao que fizemos para a distribuicdo gaussiana,
vamos ver como se comportam as variagdes diarias das a¢des da Apple, assumindo
que o prego das agdes € uma variavel escalavel (Mandelbrotiana). Esta € apenas
uma estimativa grosseira da distribuicdo, realizada unicamente pelo seu carater
ilustrativo, portanto ndo deve ser interpretada como uma boa aproximacédo e muito
menos como a real distribuicdo de probabilidades.!”

Vamos olhar para a distribuicido de probabilidade para variagdes diarias das
acdes da Apple, comegando com seu IPO em dezembro de 1980 até junho de 2013.
Primeiro, estimando uma distribuicdo do tipo estavel via software. Em seguida,
utilizando a distribuicdo para fazer um exercicio similar ao que fizemos com a altura

de pessoas para a curva normal.'®

15 Vamos a partir deste ponto chamar as distribui¢des probabilidade que descrevem Extremisto, além de “Mandelbrotianas”,
de “tipo poténcia” ou “escalaveis”, o motivo ficara mais claro adiante.
bl

16 “Um dos aspectos menos compreendidos da distribui¢do gaussiana é sua fragilidade e vulnerabilidade na estimagéo de
eventos de cauda. A probabilidade de um evento extremo 4 sigma (4c) ¢ duas vezes maior que um evento 4.156. A
probabilidade de um evento 20c ¢ um trilhdo de vezes maior que de um evento 21! Isso significa que um pequeno erro de
medic¢do do desvio padrio (o) pode levar a uma dramatica subestimagio da probabilidade. Podemos estar um trilhdo de vezes
errados sobre algum evento” (TALEB, 2010)

17 “Meu ponto principal ... é o seguinte. Tudo ¢é facilitado, conceitualmente, quando vocé considera que ha dois, e apenas
dois, possiveis paradigmas: ndo-escalavel (como o gaussiano) e outros (como a aleatoriedade Mandebrotiana). A rejeicao da
aplicacdo da ndo-escalavel ¢é suficiente, como veremos mais adiante, para eliminar uma certa visdo do mundo. Isto é como o
empirismo negativo: eu conheg¢o muito ao determinar o que ¢ errado.” (TALEB, 2010)

18 O fluxo de trabalho foi realizado no software Wolfram Mathematica 9.
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Quedas |Probabi|Ocorrénci| Corte na
diarias | lidade |a esperadalincidéncial
das acoes| de em 1 em
da Apple | queda | pregao |relacéo a
(%); maior em... |probabilid
[P(x < ade
multiplos [queda)] anterior
de 1.5
-10.00% |0.60% [167 -
-15.00% |0.27% |364 2.2
-22.50% |0.13% |758 2.1
-33.75% |0.06% |1549 2.0
-50.63% |0.03% |3137 2.0
-75.94% |0.02% (6329 2.0
Tabela 2 - Probabilidades de grandes quedas das agdes da Apple, estimadas via uma distribui¢gdo do
tipo estavel.

Agora o mesmo exercicio assumindo uma distribuicdo gaussiana com média
0.068%, positiva, pois as agdes subiram mais que cairam, e desvio padrao 3.047%,
que pode ser interpretado como uma medida matematica do tamanho usual dos

movimentos diarios de preco:

Quedas |Probabi|Ocorrénci| Corte na
diarias | lidade |a esperadafincidéncia
das acoes| de em 1 em

da Apple | queda | pregao |relacao a

(%); maior em... anterior
[P(x <
multiplos [queda)]
de 1.5

-10.00% |4.8E-04 [2.1E+03 |-
-15.00% |3.8E-07 |2.6E+06 |1.3E+03
-22.50% |6.5E-14|1.5E+13 |5.9E+06
-33.75% |6.4E-29 |1.6E+28 |[1.0E+15
-50.63% |1.9E-62|5.3E+61 |3.4E+33
-75.94% |1.2E-13|8.1E+136 |1.5E+75

7

Tabela 3 - Probabilidades de grandes quedas das agdes da Apple, estimadas via uma distribuigédo
gaussiana.
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Note que a velocidade de decaimento nos extremos € radicalmente menor
na estimagao de probabilidades feita a partir da escalavel. Uma queda de 20% ou
maior, segundo a gaussiana, e considerando que cada ano tem 250 pregdes,
ocorreria aproximadamente apenas 20 vezes desde a origem da vida na Terra. Em
29 de setembro de 2000, as acdes da Apple desabaram 52% em um unico dia.
Segundo a gaussiana, para observar uma queda desta magnitude seria necessario
um tempo equivalente a trilhdes de trilhdes de vezes o tempo decorrido desde o Big
Bang, a origem do universo conhecido. E claro que, matematicamente, qualquer
probabilidade diferente de zero, por menor que ela seja, significa que o evento com
a qual ela esta associada pode ocorrer, mesmo sendo quase uma impossibilidade.

As probabilidades de grandes desvios na gaussiana sédo tdo pequenas que
ja estamos beirando a filosofia da matematica. Algo que tem probabilidade de
ocorréncia de um em trilhdes de trilhdes de eventos ndo € matematicamente
equivalente a impossivel, mas podemos dizer com grande seguranga que é
equivalente a impossivel na prética. E esta propriedade que permite descartar os
extremos de algo que tem comportamento gaussiano, sem efeitos significativos. Isto
€ algo que nao parece nem um pouco razoavel, pois existem montanhas de
evidéncias empiricas, como o exemplo usado, que muitas coisas, como o mercado
acionario, tem comportamento onde grandes desvios as vezes ocorrem: sdo se
Extremistao.

Ja para as estimacgdes das probabilidades nos extremos via a distribuicdo
escalavel, parece ser um pouco exagerada. Para fazer a comparacéao direta com a
gaussiana, uma queda de 20% ou maior ocorreria a cada dois anos e meio. E uma
maior que 52%, a cada treze anos. Apesar de parecer uma significativa
superestimativa, € bastante 6bvio que € uma figura bem mais realista que as
impossibilidades praticas da distribuicdo gaussiana. Talvez as probabilidades muito
infladas podem ser explicadas pelo fato de que o software ndo me permitiu limitar os
valores da distribuicdo para quedas apenas menores que 100%, superestimando a
cauda esquerda.

Agora, muito importante para distingdo entre a escalavel e a gaussiana, note
que na escalavel o ritmo de decaimento tende a se estabilizar em aproximadamente
dois — nas caudas, o taxa de decaimento é estavel. Quando aumentamos os

tamanhos das altas, a partir de um certo ponto, ndo importa qual a magnitude do
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evento a probabilidade de altas maiores que o corte sera sempre reduzida por este
fator.'® Compare isto com o ritmo de declinio da distribuicdo gaussiana, apresentado
nas tabelas. A diferenca é brutall E precisamente esta gritante diferenca do
decaimento nas caudas das distribuicbes que separa Extremistdo de Mediocristao.
Esta é a caracteristica mais importante das distribui¢des de Extremistao.

No nosso caso, esse fator & dois, mas de onde vem esse numero? Ele vem
da estimacao dos parametros que definem a distribuicdo escalavel, sendo também
conhecido como expoente de cauda. E esse nimero que nos da a taxa estével de
decaimento nas caudas — dai um dos nomes desse tipo de distribuicdo. Simples, se
ao multiplicarmos a magnitude do evento por 1.5, como nas tabelas, a chance de
encontrar algo de magnitude maior cai por um fator de dois (nosso fator de

decaimento, igual a multiplicar por 1/2). Isso ocorre pois a regra que define o fator de

decaimento é a elevagédo de 1.5 a poténcia negativa de aproximadamente a = 1.7,

ou seja, 1.517=1/2.

Por esse motivo, um dos nomes para distribuicbes desta familia € “lei de

poténcia.” Matematicamente, a lei de poténcia € descrita por P[X>x]=Kx®. Em

palavras: a probabilidade de uma variavel aleatéria (X) assumir um valor maior que

um numero escolhido (x) € igual a uma constante (K) vezes o numero escolhido (x)

elevado ao negativo do expoente da lei de poténcia (). Essa “regra” define o

comportamento dos extremos das distribuicbes e é o principal motivo da gritante
diferenca entre as distribuicdes de probabilidade de Mediocristdo e Extremistao.
Uma palavra de cautela, porém, dentro de Extremistdo, as densidades de
probabilidade podem ter infinitos formatos, portanto, apenas saber que estamos em
extremistdo ndo nos diz muito. Na vida real, temos que estimar parametros que
governam o formato das distribuigbes, como o nosso expoente da lei de poténcia.?°
Eles dependerdo do método estatistico utilizado para a inferéncia, de suposicdes

feitas em modelos que tentam explicar algum processo e tudo isso nos deixa

19 Algumas variaveis podem ndo ser infinitamente escalaveis, podendo haver um limite muito, muito alto — mas como néo
sabemos onde este limite esta, faz todo sentido tratar o problema como infinitamente escalavel na pratica (TALEB, 2010).

20 “Eu aprendi alguns truques pela experiéncia: qualquer expoente que eu tente medir serd provavelmente superestimado
(lembre-se que um expoente maior implica um papel menor para grandes desvios) ... Eu chamo isso de o problema da
mascara. Vamos dizer que eu gere um processo que tem um expoente de 1.7. Vocé ndo vé o que esta dentro do mecanismo,
apenas os dados que saem. Se eu lhe perguntar o que o expoente ¢, as probabilidades sdo que vocé vai calcular algo como 2.4.
Vocé faria isso, mesmo se vocé tivesse um milhdo de pontos de dados. A razdo é que leva um longo tempo para alguns
processos ... revelem suas propriedades...” (TALEB, 2010).
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sujeitos a pequenos erros com potencial para grandes consequéncias na aplicagéo
dos resultados. Entre as familias de distribuicdo, apenas a gaussiana releva suas
propriedades facilmente, bastando calcular a média e o desvio padréao.

Portanto, os exemplos acima nao devem ser levados muito a sério em
termos quantitativos. Qualquer tentativa de estimagdo das distribuigbes de
probabilidade de uma variavel aleatéria da vida real, deve ser considerada com
extrema cautela. Entretanto, a ordem de grandeza evidente nos exemplos € clara o
suficiente para mostrar como a diferenga entre esses dois ambientes de incerteza
retrata dois paradigmas completamente distintos. Além do mais, a “rejeicdo da
aplicagao da nao-escalavel [como a gaussiana] é suficiente ... para eliminar uma
certa visdo do mundo. Isto € como o empirismo negativo: eu conhego muito ao
determinar o que é errado... O método que proponho é uma forma geral de ver o
mundo, ndo uma solugao precisa” (TALEB, 2010). Como Taleb, ndo estou propondo
estimar distribuicdes precisas, mas apenas sugerindo uma visdo de mundo bem
diferente da que so6 olha para Mediocristdo. Basta a suspeita que estamos lidando
com algo de Extremistdo para acender um alerta: o tipo de incerteza é selvagem,

portanto, na pratica devemos agir com mais cautela.

1.9 A Geometria fractal da natureza

"The great book of Nature lies ever open before our eyes and the true
philosophy is written in it. But we cannot read it unless we have first learned
the language and the characters in which it is written. It is written in
mathematical language, and the characters are triangles, circles, and other
geometrical figures." (Galileu Galilei)

Parece que temos uma forte tendéncia a platonificar. Talvez isso possa ser
explicado pela conveniéncia epistemoldgica de tentar encaixar o mundo com as
nossas ideias. Ou sera que nascemos com uma inclinagdo (ou limitagcdo) que nos
leva a confundir as construgdes da mente com a realidade ultima? O fato de nao
termos essas respostas ndo nos impede de fazer uma reflexdo epistemologica. A
nossa percepgao superestima o tamanho da terra cognita, que contém o que
conhecemos e subestima o territorio da terra incognita, onde mora o desconhecido.
Uma proporcdo mais real seria a terra cognita representar um mero ponto na

vastiddo provavelmente infinita da terra incognita.
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Note, como evidenciado pela citagdo acima, que algumas grandes cabecgas
da histdéria do pensamento, como Galileu, insistiram de forma obcecada em
descrever o mundo por meio de figuras geométricas “perfeitas”. As mesmas figuras
que Euclides de Alexandria descreveu, como o tridngulo, o quadrado, o circulo...
Platdo chegou a dizer que as propriedades dos elementos, agua, terra, fogo e ar,
eram dadas pelas formas de pequenos solidos geométricos dos quais seriam feitos.
Por exemplo, a terra seria feita de cubos, pois a organizagcdo de seus componentes
minusculos Ihe dava a propriedade de ser um elemento mais soélido. Ao contrario do
ar, que seria feito de pequenos octaedros, mais esféricos que os cubos e portanto
tdo suaves que mal podem ser sentidos. Nao € a toa que seu nome e pensamento
estdo hoje associados a uma metafora um tanto quanto pejorativa.

Um olhar cuidadoso para a natureza, porém, revela que € uma missao
quase impossivel encontrar figuras euclidianas — as formas perfeitas s&o excegdes.
Porém, parece haver uma certa logica na natureza. Benoit Mandelbrot, foi o primeiro
que conseguiu formalizar esta constatagdo matematicamente Ao afirmar, em seu
livro A geometria fractal da natureza: “nuvens nao sao esferas, montanhas ndo sao
cones, linhas costeiras n&o sao circulos, cascas de arvores ndo sdo suaves e nem
0s raios se propagam em linha reta”. Por meio de suas ideias, surgiu a geometria
fractal?!, um ramo da matematica que tem Mandelbrot como principal fundador.

E dificil definir o conceito matemético de um fractal formalmente, mas suas
caracteristicas-chave podem ser entendidas com pouca erudicdo matematica. A
principal propriedade de um objeto ou processo fractal € a auto-similaridade em
qualquer escala. Mais precisamente, os fractais s&o auto-afins (self affine). Por
exemplo, os galhos de uma arvore se subdividem em outros galhos, cada galho
sendo similar a estrutura da arvore como um todo, porém em escalas diferentes. Até
as raizes e as veias que conduzem a seiva nas folhas e seguem um padréao de
ramificac&o similar, mantido em diferentes escalas.

Outro exemplo, é o formato de linhas costeiras. Qual € o comprimento da
costa da Gra-Bretanha???2 Note que se vocé diminuir cada vez mais o tamanho do

instrumento de medigdo, dada a natureza irregular da costa teria que medir cada

21 Mandelbrot cunhou o termo “fractal” a partir do adjetivo latim fractus. O verbo latim correspondente ¢ firangere que
significa quebrar, criando fragmentos irregulares. Além de “fragmentado”, fractus, também significa “irregular,” e ambos os
significados estdo preservados na palavra “fragmento .

22 Exemplo extraido do capitulo 5 de Mandelbrot (1977)
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enseada, cada formagao rochosa, cada pedregulho, cada grédo de areia nas praias,
cada particula das rochas e, no final, vocé chegara na resposta de que o
comprimento tende a infinito. N&o importa se vocé observar a costa de um avido ou
de um mirante, seu aspecto tera irregularidade similar. A manutengdo de certa
irregularidade (complexidade) em varias escalas é o que faz as linhas costeiras se
encaixarem na definicdo de fractais. Mas o que tem os fractais a ver com incerteza,

0 nosso foco?

“Embora os temas basicos dos fractais envolvam construgcdes
exclusivamente deterministas, o significado e a completa relevancia pratica
destes temas ndo sdo aparentes até que se aborde fractais aleatérios. E por
outro lado, o estudo de fractais parece, pelo menos para este autor,
aumentar a compreenséao sobre aleatoriedade” (MANDELBROT, 1977).

A relacdo entre os fractais e a aleatoriedade esta nas propriedades
numéricas ou estatisticas dos fractais, que sdo de certa forma preservadas em
diferentes escalas (sédo auto-afins). Lembre que em uma distribuicdo do tipo
escalavel, o ritmo de decaimento nas caudas segue uma regra de poténcia
independentemente da magnitude do desvio. A relagdo matematica entre os fractais
e as distribuicbes de probabilidade pode ser expressa pelo expoente da lei de
poténcia que rege o comportamento assintético (das caudas) das distribuicbes.
Como vimos no exemplo das acbes da Apple, no mercado financeiro uma
distribuicao escalavel € uma melhor aproximacao da realidade, pois as variagcoes de
precos tém comportamento multifractal 23

Ainda sobre o exemplo com acdes da Apple, lembre que ao multiplicarmos a
magnitude de uma queda por 1.5, cortavamos as probabilidades da ocorréncia de
uma queda no minimo tdo grave por dois (equivalente a multiplicar por 1/2). Isso

ocorria de acordo com a lei de poténcia, elevando 1.5 ao negativo do nosso
expoente a = 1.7. Ou seja, 1.517 = 1/2. A partir de certo ponto nas caudas, a
manutencao dessa propriedade para qualquer magnitude de desvio € um
comportamento fractal: a propriedade de auto-afinidade. Mais que isso, 0 expoente a

€ a dimensao fractal: grosseiramente, um indice que caracteriza padrbes ou
conjuntos fractais de modo a quantificar a sua complexidade, é a razdo entre a

mudanga em detalhe e a mudanga em escala.

23 Ver Mandelbrot (1963) e Mandelbrot (2004)
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Entdo, por que Taleb chama a aleatoriedade de Extremistdo, de
“Mandelbrotiana” ou de “fractal’? “Cada pedaco do quebra-cabecga foi anteriormente
mencionado por outras pessoas, tais como Pareto, Yule, e Zipf, mas foi Mandelbrot
quem: a) ligou os pontos; b) associou aleatoriedade a geometria (criando uma nova
marca com isto); e c) levou o assunto a sua conclusdo natural” (TALEB, 2010).
Através da otica da geometria fractal, um ramo da matematica desenvolvido por
Benoit Mandelbrot, a visdo de mundo gaussiana, cuja aleatoriedade é reinada pela

distribuicao normal, deixa de parecer tdo “normal’.

1.11 Um passeio grafico entre uma distribuigdo gaussiana e uma escalavel

Apesar da colossal disparidade entre as caudas da distribuicdo normal e as
do tipo escalavel, ainda estamos falando de valores muito préximos. Como ja vimos,
€ a diferenca entre o muito pequeno e o quase infinitésimalmente pequeno. Afinal,
sdo justamente estes valores pequenos que fazem as caudas serem caudas. Por
este motivo, a visualizagdo grafica destas diferencas é desafiadora. Em um gréfico
cujas escalas dos eixos s&o lineares, as caudas se confundem com a abscissa (eixo
X). Proponho, portanto, fazer um passeio entre quatro versées do mesmo gréfico,
que combina fung¢des de densidade de probabilidade estimadas a partir de uma
gaussiana e uma escalavel, variando apenas o intervalo (fazendo zoom) e mudando
as escalas para logaritmicas. Assim, as diferencas entre as familias de distribuicdo
que foram discutidas em palavras e numeros podem ser claramente entendidas
visualmente. Para simplicidade, vamos usar o exemplo da variagao diaria do preco
das acgbes da Apple, cujas probabilidades ja estimamos empiricamente. Primeiro,
veremos o grafico com escala linear em ambos os eixos (/in-lin). Em seguida,
restringiremos o intervalo da abscissa no grafico lin-lin, para mostrar que isso nao é
suficiente para retratar a magnitude das diferengas entre as caudas. Estes dois
primeiros graficos serdo apresentados para ndo omitir a forma mais usual de
representar as distribuicbes de probabilidade: o plano cartesiano, onde o eixo das
abscissas representa os desvios e o das ordenadas, a frequéncia. Depois,
apresentaremos um grafico com escala logaritmica na frequéncia e linear nos
desvios (log-lin). E, por ultimo, um grafico log-log, com escala logaritmica em ambos

0s eixos. Seguem:
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Fig. 6 - Comparando a distribui¢do gaussiana com a estavel [/in-lin] - Gréaficos das func¢des de densidade de
probabilidade (FDP) com escalas lineares em ambos os eixos. A cor vermelha ilustra as areas onde a estavel tem
frequéncia maior que a gaussiana, e, em azul, o contrario. Note que nesta escala ¢ possivel observar que a FDP
da estavel ¢ maior em torno da média, mas menor que a gaussiana em um intervalo entre as pequenas variagdes
e as caudas: a estavel tem FDP leptocurtica. Nesta escala, ainda ¢ dificil observar o comportamento nas caudas.
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Fig. 7 - Comparando a Distribuigdo gaussiana com a estavel [lin-lin] - Mantendo a escala linear em ambos os
eixos, porém, restringindo as variagdes entre -20% e 20%. Nesta escala, ¢ mais facil observar a caracteristica
leptocurtica da estavel, mas as caudas ainda ndo podem ser observadas com clareza.
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Fig. 8 - Comparando a Distribui¢do gaussiana com a estavel [log-lin] - Mudando as escalas: logaritmica na
frequéncia (Y) e linear nas variagdes (X). Com estas escalas, o comportamento radicalmente diferente das
caudas ¢ evidente. Enquanto a distribui¢@o gaussiana decai exponencialmente nas caudas, a estavel tem ritmo de
decaimento significativamente mais lento.
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Fig. 9 - Comparando a distribuicao gaussiana com a estavel [log-log] - Fazendo as escalas
duplamente logaritmicas, as principais caracteristicas das caudas s&o reveladas. Enquanto a
distribuicdo gaussiana decai exponencialmente nas caudas, a estavel tem ritmo de constante. O
gradiente das caudas da estavel, que tem comportamento linear em /og-log, € 0 nosso expoente -a =

-1.7 da “lei de poténcia”. Note que pelas propriedades de logaritmos, podemos manipular a “lei de

poténcia”: log(P[X>x]) = log(Kx*) = log(K) - alog(x); como K & um constante e fazendo log(K) = C,
temos log(P[X>x]) = -alog(x) + C; que representa uma forma funcional linear (y=bx+a) para as caudas

em um grafico com escalas logaritmicas.
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1.12 As implicagoes praticas das diferengas entre a gaussiana e a

Mandelbrotiana, e duas heuristicas 2* simples para a detec¢dao de Extremistao

Na pratica, as medidas de risco baseadas na distribuicdo normal permitem
descartar o impacto de pulos severos e grandes descontinuidades. Portanto, sao
apropriadas apenas para o tipo de aleatoriedade de Mediocristdo. E importante
ressaltar que a distribuicdo normal inclui grandes desvios, mas as probabilidades
associadas sao tdo pequenas que o impacto é desprezivel no agregado. A
gaussiana “enxuga” boa parte da aleatoriedade do mundo real, e é justamente por
isso que seu uso é tdo popular. E seu uso que nos permite (muitas vezes
erroneamente) fazer conclusdes estatisticas com alto grau de certeza. Um exemplo
disso é a realizagdo de testes de hipotese com resultados erradamente baseados
em uma estatistica gaussiana, enquanto as variaveis pertencem a Extremistdo. Na
nossa terminologia, este caso seria um claro exemplo da viruléncia da falacia ludica,
mas é possivel nos vacinar?

Poderiamos tentar melhorar as ferramentas matematicas utilizando métodos
mais sofisticados, entre outros, estimando distribuicbes escalaveis. Mas infelizmente,
como discutido acima, isto envolve uma matematica muito menos conveniente. No
entanto, podemos fazer duas coisas que podem contribuir para que ndo sejamos
enganados pela aleatoriedade. Primeiro, reconhecer as graves falhas dos nossos
métodos e adotar uma postura regida por uma conservadora sobriedade
epistemoldgica. Segundo, seguir a sugestdo de Taleb, buscando entender
profundamente as propriedades da gaussiana para saber quando ela nao se aplica.
Assim, é possivel armar defesas com duas heuristicas simples que funcionarao
como um alarme, nos avisando que devemos suspeitar que estamos lidando com
um “bicho” de Extremistdo. Podemos reduzir as chances de platonificar, ou cair na
falacia ludica. Assim, a ocorréncia de eventos extremos, mesmo que raros por
definicdo, ndo sera mais uma grande surpresa.

A primeira heuristica é simples, sdo sinais dados pelas observagoes

empiricas. Basta a ocorréncia de alguns poucos eventos extremos para rejeitar a

24 A palavra “heuristica” vem do grego evpiokm, heurisko, que significa "descubro" ou "acho", que também ¢ a raiz de
“eureka”. A definigdo técnica de heuristica ¢ um procedimento simples que nos ajuda a encontrar solugdes adequadas, porém
muitas vezes imperfeitas, para questdes dificeis (KAHNEMAN, 2011).
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natureza gaussiana da aleatoriedade de alguma variavel. Taleb (2010), é mais
radical, afirmando que basta uma unica observagédo para descartar a gaussiana. O
autor cita o crash mundial de 1987, quando indice Dow Jones Industrial Average
despencou 22.6% em uma unica segunda-feira: “Se o mundo das finangas fosse
gaussiano, um episodio como o crash de 1987 (mais de vinte desvios padrao)
aconteceria uma vez a cada alguns bilhdes de vezes a vida do Universo” (TALEB,
2010). Exatamente como vimos no capitulo X. Portanto, segundo a corrente teorica
dominante, uma queda desta magnitude nao deveria ocorrer na pratica. Logo,
eventos de grande magnitude em relagdo ao desvio padrdo observado podem ser
sinais de Extremist&o.

A segunda heuristica € mais complicada, pois envolve fazer suposicdes
sobre os “mecanismos” que estdo dentro da “caixa preta® que governa a
aleatoriedade de alguma variavel. Que tipo de “mecanismos” estdo influenciando
uma variavel aleatdéria estudada? Se soubermos que tipo de suposicoes é
necessario para gerar uma gaussiana, podemos descartar esta distribuicdo se
houver violagado destas. Um primeiro problema grave com o argumento do teorema
do limite central?5, é a suposi¢do de que todos os fatores ndo observados que tém
efeito em uma variavel aleatoria, exercem suas influéncias de forma independente e
aditiva. Se a aleatoriedade observada é uma consequéncia de uma fungao
complicada dos fatores ndo observados como, por exemplo, algo ndo-linear, entdo o
argumento do teorema central do limite é invalido (WOOLDRIDGE, 2007).

Mas quais sao estes “mecanismos” que podem invalidar o teorema do limite
central? Primeiro, a suposi¢cado de independéncia poder ser violada em alguns casos.
Alguns bons exemplos disso sdo casos onde "o vencedor leva tudo", como no
mercado de musica onde o sucesso pode levar a mais sucesso; quanto maior a
diversidade de espécies em um género da natureza, mais diverso o género tende a
ficar no futuro; quanto mais vocé usa uma palavra, menor sera o esfor¢go que vocé
tera para lembrar dela, aumentando o uso da palavra em seu vocabulario pessoal.
Outros exemplos s&o conhecidos como mecanismos de retroalimentagao positiva
(positive feedbacks) como, por exemplo, crises econdmicas sistémicas, onde uma

onda de faléncias pode levar a uma conjuntura macroeconémica perversa que

25 Para relembrar, segundo o Teorema do Limite Central (ou Teorema Central do Limite), quando o tamanho (7) de uma
amostra aleatodria tende a infinito, a distribuicdo amostral da média converge para a distribui¢do normal.
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provocara mais ondas de faléncias; ou na meteorologia, quando uma seca pode
diminuir a quantidade de agua disponivel no solo para a evaporagao, impedindo a
formagao de nuvens de chuva e causando ainda mais seca. Passarei a tratar destes
“‘mecanismos” como feedbacks ou nao-linearidades.

Ainda sobre a segunda heuristica, ha um segundo problema com as
suposi¢des dos mecanismos que geram a gaussiana. Demonstrei como o exemplo
de um jogo de cara ou coroa pode ser extrapolado de acordo com a teoria
assintética para derivar da distribuicdo normal a partir da adicdo de resultados
individuais do jogo. Isto s6 € possivel, pois s6 temos dois resultados da mesma
magnitude, cara = 1 e coroa = -1. O que importa € que os possiveis resultados sao
fixos, e ndo a magnitude em si (|x1|=1). A violagdo desta suposigdo, com resultados
de magnitude aleatdria, invalidaria a convergéncia em probabilidade para a
gaussiana, como argumenta o teorema central do limite. Imagine que com
resultados de magnitude aleatéria seria possivel, mesmo que improvavel, um
jogador com muita sorte acumular alguns resultados de grande magnitude, a ponto
de seu placar representar um oceano enquanto a soma de todos os outros seria
uma gota d’agua.

Taleb (2010) resume, “medidas de incerteza que sdo baseados na gaussiana
simplesmente desconsideram a possibilidade e o impacto de saltos repentinos ou
descontinuidades e sao, portanto, inaplicavel em Extremistao. Usa-los € como focar
na grama, deixando passar as (gigantescas) arvores. Apesar de grandes desvios
imprevisiveis serem raros, eles ndo podem ser descartados como valores atipicos
porque, cumulativamente, o impacto que causam é muito dramatico.” Nos casos em
gque uma ou as duas suposi¢coes centrais (independéncia e valores fixos) séo
violadas, a convergéncia assintotica pode, em alguns casos, levar a uma distribuigdo
de Extremistao, do tipo Mandelbrotiana, escalavel, estavel, etc...

Mas como proceder quando suspeitamos que estamos lidando com algo de
Extremistao? Nos livrariamos de todos os problemas se passassemos a trabalhar
com esta outra classe de distribuicdes? Por um lado, ja vimos que adotar uma
distribuicao estavel € um bom passo na direcdo de descrever melhor a realidade de
Extremistao, pois os desvios extremos passam a ser possiveis na pratica. Por outro
lado, a complexidade metodoldgica e as limitagbes estatisticas envolvidas nao

permitem eliminar por completo possiveis grandes erros de estimagdo das
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distribuicbes. Pequenos erros de estimagao advindos do método empregado ou de
amostragem, podem implicar em significativos impacto nos resultados,
especialmente onde mora o perigo: nas caudas, os extremos.

Note que com observacdes limitadas sempre havera um erro de estimacao,
por definigdo, ao deduzir empiricamente uma distribuicdo qualquer, como uma
gaussiana ou estavel. Afinal, uma estimativa € uma estimativa. Esse erro sera ainda
mais grave na perigosa regido dos eventos extremos, pois naturalmente teremos
menos eventos do tipo na amostra. Para a maior parte dos casos praticos, sempre
incorreremos em algum grau importante de limitagdo de quantidade de observacgoes,
com impacto na qualidade das estimativas. Sempre trabalhamos com amostras ou
séries temporais finitas. Muitas vezes tdo pequenas que uma analise mais
cuidadosa relevaria que qualquer estudo realizado a partir delas, estaria correndo
um risco inaceitdvel de ndo conseguir confirmar uma hipotese verdadeira?6.
Combinando o teorema central do limite, a lei dos grandes nimeros?’ e supondo
uma variavel aleatéria normalmente distribuida, podemos fazer aproximacgodes
bastante razoaveis, pois os erros nao terdo de grande consequéncia no agregado.
Isto € possivel, em parte, em fungcédo do declinio exponencial das probabilidades nas
caudas da Gaussiana.

Ja para fazer boas estimativas de distribuicdes escalaveis, onde eventos
extremos tém impacto significativo no agregado, € necessario trabalhar com
amostras muito maiores. Isso decorre também do fato de que esperamos encontrar
poucos eventos extremos em amostras finitas, limitando a qualidade da estimacéao
das caudas. E, como estamos em um ambiente onde as caudas tém grande impacto
no agregado, ndo é possivel ignorar estas limitagées. Em alguns casos, como o do
mercado financeiro, precisariamos de mais anos de observagdes que a prépria
existéncia dos mercados para fazer boas estimativas da probabilidade de eventos
extremos. Portanto, ao utilizar distribuicbes escalaveis, estaremos retratando a
aleatoriedade de Extremistdo de forma significativamente mais realista, mas ainda

longe de perfeita.

26. Amos Tversky e Daniel Kahneman realizaram um experimento que revelou que até mesmo a maioria de pesquisadores
selecionados por experiéncia matematica, incluindo dois autores de livros sobre estatistica, cometem erros ao selecionar
amostras pequenas demais. Os autores da pesquisa intitularam o artigo de “A Crenca na Lei dos Pequenos
Numeros” (TVERSKY; KAHNEMAN, 1971) — uma referéncia a Lei dos Grandes Numeros, lembrada na préxima nota de
rodapé, numero 26.

27 Para relembrar, segundo a Lei de Grandes Numeros (de Bernoulli), a0 aumentarmos o tamanho da amostra, a média
aritmética observada converge para a esperada.
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Em termos mais técnicos, como discutido no capitulo X, tanto os resultados
do teorema do limite central quanto o da lei dos grandes numeros, se revelam
apenas assintoticamente — algo que, na pratica, pode ser mais distante da realidade
concreta que as formas perfeitas de Platdo. Ou seja, ao aumentarmos o numero de
observagdes de uma variavel aleatoria, no maximo nos aproximamos mais da média
esperada ou da real distribuicdo do universo, mas nunca chegaremos aos valores
reais para qualquer amostra finita. E claro que para um numero suficientemente
grande de observagdes, a aproximagao sera razoavel, mas na pratica quase sempre
nao temos o luxo da fartura de dados. Infelizmente, “leva muito tempo para chegar
ao limite central — e como nao vivemos na assintota, temos problemas” (TALEB,
2010). Portanto, até mesmo quando estivermos lidando com algo de Mediocristao,
na pratica, podemos incorrer em importantes limitacbes para o ferramental da
estatistica.

Algumas curiosas propriedades das distribuicbes estaveis sdo verdadeiras
dores de cabegca matematicas. Em Extremistdo, algumas nogdes estatisticas, como
o desvio padrao e a correlacdo deixam de fazer muito sentido. O desvio padrao
geralmente ndo existe, e se existir ndo é uma boa medida. Tanto a média quanto a
varidncia também tém comportamento atipico, sendo tdo infinitas/indefinidas nas
distribuicdes estaveis. Estas propriedades invalidam uma das ferramentas mais
utilizadas para fazer regressdes em econometria, 0 método dos Minimos Quadrados
Ordinarios (MQO). Curiosamente, enquanto maioria das variaveis econémicas vem
de Extremistdo, tanto os estudos de correlacdo quanto de regressdao sao
ferramentas favoritas de econometristas.

Para ver como correlagéo nao faz sentido fora de Mediocristéo, Taleb (2010)
sugere calcular a correlagdo para diferentes periodos de tempo (ou seja, anos
diferentes) para séries temporais longas de duas variaveis que sao de Extremistao.
A correlacdo sera bastante diferente para cada periodo, e ainda assim tratamos
correlagdes como se fossem “verdades fixas” entre duas variaveis, algo quase “real”
ou “tangivel’. O mesmo é valido para o desvio padrdo, cada subperiodo vai
apresentar uma medida bem diferente. Entdo, por que tratamos o desvio padrao
calculado a partir de todos os dados disponiveis de uma série, como uma verdade
matematica da variavel? Note que quando calculamos o desvio padrédo para a série

inteira, observamos um uUnico numero — ndo observamos esta instabilidade.
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Concluindo, sabemos que as distribuicdes da familia Mandelbrotiana
retratam Extremistdo de forma muita mais realista que a gaussiana. Também
discutimos o uso de heuristicas simples que podem auxiliar na deteccdo de
Extremistao, mesmo estando limitados a amostras finitas. A primeira heuristica é a
observagédo empirica de grandes desvios, e a segunda € um questionamento se os
mecanismos responsaveis pela aleatoriedade de uma variavel atendem algumas
caracteristicas necessarias para gerar uma distribuigdo gaussiana. Por ultimo, vimos
como a rejeicdo da gaussiana em prol da utilizagdo de distribuicdes da familia
Mandelbrotiana nao resolvem algumas limitagcbes matematicas, podendo até piorar
os erros de estimacdo — mesmo sendo uma representacdo melhor de Extremistao,
ao contrario da Gaussiana, por incluir a possibilidade de ocorréncia na pratica de

eventos extremos.28

1.13 Uma visao de mundo “gaussianizada”

Apesar do nome, a distribuicdo gaussiana (normal) ndo foi inventada por
Carl Friedrich Gauss. Mas, ele realizou varios trabalhos com ela. Segundo Taleb
(2010), o trabalho de Gauss focou apenas em pontos tedricos, deixando de fazer
conexdes com a estrutura da realidade. A criagdo da distribuigdo normal pode ser
atribuida ao matematico e apostador francés Abraham de Moivre (1667-1754), cujas
teorias foram frequentemente baseadas em jogos e muito populares entre
apostadores. Mas, foi Adolphe Quételet (1796-1874), e nao Gauss, quem
popularizou a distribuicdo gaussiana. Ainda segundo Taleb (2010), Quételet foi um
dos sujeitos mais destrutivos na histéria do pensamento.2®

Quételet criou o conceito do humano fisicamente médio, ’homme moyen.
Como vimos nos nossos exemplos de Mediocristdo, as medidas biolégicas

encontram limites ndo tdo distantes da média. Nao é de se estranhar que ele

28 Esta abordagem ¢é compativel com a idéia de empirismo cético, defendida por Taleb. Um empirista cético ndo deixa de
obter conhecimento por métodos indutivos, mas estd constantemente atento aos limites epistemoldgicos deste método.
Sobretudo, o empirismo cético questiona constantemente se o raciocinio indutivo pode ser uma “garantia” de conhecimento
absoluto: “o problema da inducdo” também conhecido a partir do século XVIII como o “problema de Hume” apesar de ter
suas origens na filosofia antiga. “Quero estar amplamente correto em vez de precisamente errado” (TALEB, 2010).

29 Para um resumo bastante completo sobre a historia da estatistica, recomendo Stigler (1986) e Stigler (1999)
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encontrou harmonia na curva normal. O primeiro problema com suas ideias era a
crenca de que a média era o “normal”, no sentido de ser exemplar. Sua ideia era
normativa no sentido de que ele tentava encaixar o mundo real nas suas médias —
com desvios sendo iguais a erros. Segundo, ele enxergava distribuicdes normais em
quase tudo (TALEB, 2010). Assim como Taleb, concordo que uma vez que se
entende a logica da distribuicdo normal é dificil imaginar a estrutura do mundo de
outra forma. E um tipo de vicio cognitivo. Frank Ysidro Edgeworth inventou a palavra
“Quetelismus” para se referir ao grave erro de enxergar a distribuicdo normal em
tudo (STIGLER, 1986). Apos estudar medidas fisicas, Quételet passou a aplicar sua
“normalizacdo” do mundo também para tépicos sociais, como o consumo, habitos e
métodos.

Alids, na época de Quételet a distribuicdo normal era conhecida como /a /oi
des erreurs (a lei dos erros), cujo nome era consequéncia de umas das suas
primeiras aplicacdes, os erros em medicdes astrondmicas. Desvios da média eram
considerados erros! Levando em consideracdo as aplicacdes sociais de Quételet,
esta concepgéao é bastante inquietante. Taleb (2010) escreveu “ndo é surpresa que
Marx caiu nas ideias de Quételet.” Ainda segundo Taleb (2010), o conceito se
espalhou rapidamente — o “provavel” passou a ser confundido com o “certamente” e
gaussiana como um selo de qualidade para a ciéncia.

Taleb (2010) comentou que Sir Francis Galton se apaixonou pela distribuigao
normal assim que se deparou com ela, absorvendo o conceito. Dizem que ele
exclamou que se os Gregos soubessem dela, eles teriam deificado a Gaussiana.
Galton ndo conhecia a Lei dos Grandes Numeros nem o Teorema do Limite Central,
mas os descobriu empiricamente, através de dados. Ele construiu uma gambiarra
chamada quincunx, que funcionava como uma maquina de pinball, demonstrando a
formagdo de uma distribuicdo normal. O quincunx produzia histogramas com
tendéncia, obviamente fisicamente limitada (caso discreto), de convergir para a
normal (continua), de forma muito similar ao exercicio com moedas que fizemos

acima.

‘I know of scarcely anything so apt to impress the imagination as the
wonderful form of cosmic order expressed by the ‘Law of Frequency of
Error’. The law would have been personified by the Greeks and deified, if
they had known of it. It reigns with serenity and in complete self-effacement,
amidst the wildest confusion ... an unsuspected and most beautiful form of
regularity proves to have been latent all along” (GALTON, 1889)



45

fu e

Fig. 10 - Uma réplica funcional da quincunx de Galton,
seguindo um design levemante modificado. (TAVENEAUX,
2008)

Na opinido de Taleb (2010) a lista de pessoas que perambulam com a curva
normal presa em suas cabecgas € incrivelmente longa. Galton aplicou a estrutura
gaussiana em areas nas quais o0 seu uso pode ser justificado, como a genética. Mas
seu entusiasmo pode ter contribuido para a prevaléncia do uso da normal em outras
areas, sobretudo impulsionando novos métodos estatisticos para dentro das
ciéncias sociais. Mais do que a matematica por tras dos tipos de distribuicdo de
probabilidade, as suas concepg¢des tedricas sdo apenas reflexos de uma visédo de
mundo, ou do tipo de incerteza que estamos lidando: reconhecendo apenas a
existéncia de Mediocristdo. E os que tinham pontos de vista discordantes — aqueles
que levavam em conta que algumas coisas pertencem a Extremistdo? Como foram
recebidas estas ideias?

Segundo Mandelbrot (2004), a visdo de mundo de Augustin-Louis Cauchy
(1789-1857) era téo diferente da ja profundamente enraizada gaussiana, que foi
rapidamente dispensada como uma aberracdo. Enquanto uma boa metafora para o
tipo de variabilidade que a gaussiana exprime seria: graos de areia quase uniformes,
a distribuicdo de Cauchy representava grao, pedregulhos, pedras e montanhas.
Cauchy observou que ja em seu tempo a sua visdo desafiava o uso descuidado e
‘relaxado” da gaussiana para quase todo tipo de problema de medigdo na ciéncia.
Como era de se esperar, Cauchy participou de um acalorado debate na revista

cientifica Comptes Rendus de I'’Académie des Sciences, com o matematico Irénée-
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Jules Bienaymé (1796-1878) — um amigo e correpondente de Quételet. O grau de
doping gaussiano, quetelismus, fica evidente através das rispidas respostas de
Bienaymé, na qual ele argumenta que a distribuigdo de Cauchy era vista como uma
esquisitice contranatural, e que se ela ocorresse no mundo real qualquer cientista
poderia imediatamente identifica-la. Bienaymé chegou a argumentar que a

distribuicdo gaussiana refletia a verdade fundamental da probabilidade.

“As observagdes em si iriam alertar até o observador menos atento. Como
os erros de grande valor teriam que ter uma notavel grande probabilidade,
eles se mostrariam desde o inicio, se ndo tdo frequentemente como os
outros erros, entdo, pelo menos, em uma proporgédo tdo elevada quanto.
Assim, vocé teria observagbes assustadoramente discordantes. E ndo ha
duvida de que isso seria rejeitado e que os instrumentos, ou o processo de
observagéo, seria submetido a uma profunda revisédo .... Um instrumento
regido por tal regra da probabilidade [Cauchy] nunca seria colocado a venda
por um artesdo comum. Nao é possivel sequer imaginar uma empresa que
fabricaria um. N&o seria possivel sequer dar nome a um estabelecimento
que construiria algo do tipo.” (BIENAYME, 71853).

Ainda segundo Mandelbrot, um argumento similar ao de Bienaymé perdura
até os dias atuais: a estatistica gaussiana € conveniente e se encaixa na maior parte
das formas de realidade, ou pelo menos é o que parece.®® Repetindo para énfase,
as diferencas entre a gaussiana e a distribuicdo de Cauchy, assim tomo toda a
familia escalavel, sdo fundamentalmente formas muito distintas de visdo de mundo.
Fizemos mais acima, como Taleb, a distingdo entre Mediocristdo e Extremistdo. Com
a tipica elegancia francesa, Benoit Mandelbrot descreve a mesma dicotomia com
mais polidez: ele generaliza as visdes entre aleatoriedade suave (mild chance) e
aleatoriedade selvagem (wild chance).

E possivel observar analogos desta dicotomia nos mais variados ambitos.
Diretamente ligada a visdo da aleatoriedade no mundo ha duas formas de interpretar
a histéria. A maior parte dos historiadores enxergam que o desenrolar dos
acontecimentos humanos € regido por varias tendéncias (econémicas, sociais,
culturais...) realizadas por milhdes de agentes — a contribuicdo de cada individuo
sendo desprezivel. Esta é uma visdo de aleatoriedade suave, como a gaussiana,
onde nenhuma observagcdo sozinha pode ser muito significativa no agregado.
Diferentemente, alguns poucos acreditam que a historia € dominada por algumas

poucas grandes figuras (Genghis Khan, Gandhi, Albert Einstein, Julius Ceasar, Isaac

30 Através da otica da geometria fractal, o ramo da matematica desenvolvido por Benoit Mandelbrot citado anteriormente, a
. .

visdo de mundo gaussiana deixa de parecer tdo “norma
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Newton, Muhammad, Confucio...). Nesta segunda visdo, reina a aleatoriedade
selvagem. “A histéria e as sociedades ndao engatinham. Elas saltam. Vao de ruptura
a ruptura, com algumas vibragdes no meio. No entanto, nés (e historiadores)
gostamos de acreditar no que € previsivel, uma progressdo em pequenos
incrementos” (TALEB, 2010).

Um segundo exemplo aparece no fervoroso debate entre Stephen Jay Gould
e Richard Dawkins, ambos bidlogos evolucionistas. Dawkins é avido defensor de
que a evolugao é inexoravelmente progressiva. Pequenas alteragdes aleatoérias por
mutagcdo genética, ou mudangas no ambiente produzem, em alguns casos,
modificagdes que podem acarretar em uma melhoria da reserva genética. Gould, em
contraste, argumentou que a evolugao ocorre na forma de “trancos e barrancos”. A
versao de Dawkins parece conter aleatoriedade do tipo suave, ja a de Gould é com
certeza mais selvagem. Note que do ponto de vista de populagées ou da vida na
Terra como um todo, podemos entender o processo evolutivo como algo que se
beneficia da faléncia dos individuos menos aptos. Os mais aptos sobrevivem e
passam seus genes para as futuras geragdes, melhorando o “pool” genético.
Portanto, nesta concepgédo, a evolugdao é impactada positivamente por alguma
aleatoriedade do tipo mais selvagem pois ela intensifica o processo seletivo dos
mais aptos — desde que ela ndo seja selvagem o suficiente para causar extingbes
em massa,

Exemplos ndo faltam, mas se tem um ramo do conhecimento cujos
estudiosos parecem ter na maior parte claramente optado por uma das visées: a
gaussianizagdo das ciéncias sociais. Ja vimos como ela se manifesta no caso da
histéria, mas ela também estd presente na antropologia, administragdo, geografia,
ciéncia politica, sociologia... E qualquer outra disciplina que faga uso de estatistica,
sobretudo correlagdes, projecdes e testes de hipdtese, e esteja dentro do ambito das
ciéncias sociais. Porém, como veremos na segdo seguinte, a economia e as
finangas sao disciplinas onde este problema esta mais enraizado e se manifesta da
forma mais perniciosa. “Infelizmente, o mundo nao foi projetado para a conveniéncia
dos matematicos. Ha muito em economia que € melhor descrito por esta selvagem,
desagradavel forma de aleatoriedade” (MANDELBROT, 2004).

‘A aleatoriedade selvagem € desconfortavel. Sua matematica € pouco

familiar e, em muitos casos, ainda precisa ser desenvolvida. Isto parece dificil,
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usualmente requerendo elaboradas simulagcdes em computadores ao invés de
rapida digitacdo em uma calculadora” (MANDELBROT, 2004). E uma grave
platonificacao tratar questdes de Extremistdo com arcabougos que s6 ficam em pé
em Mediocristdo. Os motivos por tras deste erro sao turvos: estdo entre um
problema epistemoldgico, por ser em parte fronteira do conhecimento, e uma
conveniéncia desleixada influenciada por uma corrente de pensamento

historicamente dominante e pouco questionada.

1.14 A perniciosa “gaussianizagdo” da economia e finangas3'

A “gaussianizagao” da economia e finangas tem sua origem perto de 1900,
quando o jovem e corajoso matematico Louis Bachelier ousou estudar os mercados
financeiros em uma época em que isso era considerado uma heresia para
académicos. Bachelier descartou a analise fundamentalista e os graficos3? e deu o
primeiro impulso para uma grande nova onda da teoria da probabilidade: a aplicagao
da mesma ao mercado financeiro. O primeiro estudo de Bachelier foi o
comportamento dos precgos dos titulos publicos franceses. Ele partiu da ideia de que
os eventos que influenciam as cotagdes sado imprevisiveis — as relagdes de causa e
efeito so ficam claras a posteriori. Afinal, ndo é possivel conhecer tudo. A partir desta
constatagdo, ele fez uma brilhante analogia entre a “difus&do” de calor por uma
substancia e como o prego dos titulos varia: ambos s&o impossiveis de prever com
precisao. No nivel das particulas da matéria ou dos agentes individuais do mercado,
ha muitos detalhes e inter-relacbes que nao podem ser acompanhados na
totalidade. Porém, é possivel observar os padrdées de probabilidade que descrevem
o sistema como um todo. Bachelier foi um pioneiro na aplicagdo dos conceitos da

fisica nas finangas e economia.

31 Esta se¢do ¢ baseada na historia da introdugéo da distribui¢do normal nas finangas, de acordo com a na sintese apresentada
no livro The (Mis)behavior of Markets, brilhantemente escrito por Benoit Mandelbrot e Richard L. Hudson. Ver Mandelbrot
(2004).

32 Andalise fundamentalista: a avaliagdo de investimentos que leva em consideragdo informagdes sobre as empresas ou outros
produtos, associadas ao estudo da conjuntura macroeconémica. E comum na anélise fundamentalista estudar o setor no qual
uma companhia opera, analisar demonstragdes financeiras e fazer estimativas (previsdes) sobre o estado futuro da economia e
as operagdes da empresa estudada.

Analise grafica/técnica: utilizagdo de graficos e teorias sobre os movimentos do mercado para auxiliar na tomada de decisdes
sobre a compra e venda de ativos financeiros.
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Uma das principais premissas do seu modelo € a de que o mercado é um
“‘jogo justo”, como um cara ou coroa com resultados possiveis 1 e -1, onde 0 ganho
esperado é zero, mas cumulativamente normalmente distribuido. Este resultado é
possivel pois cada tacada da moeda é independente da tacada prévia, sendo
mantidas as probabilidades dos resultados (uma variavel i.i.d.)33. No mercado, isso
se traduz como: se for apenas possivel estabelecer relacbes de causa e efeito
apenas ex post facto, € melhor assumir total ignorancia dos mecanismos que geram
0 pregco e considerar o mercado como um jogo justo, onde toda a informagéao
relevante € descontada rapidamente e o mercado encontra-se em equilibrio. Assim,
na auséncia de novas informacgdes, a variacdo esperada € zero e 0 proximo
movimento pode ocorrer para qualquer diregdo com igual probabilidade. Hoje, esse
modelo é conhecido como “passeio aleatorio.”* Bachelier construiu histogramas,
plotando a frequéncia das variagcbes e observou a formagdo de uma figura
semelhante a um sino: muitas variagdes pequenas, proximas da média, € menos na
direcado dos extremos. Eureka! Os mercados parecem se comportar de acordo com a
distribuicdo gaussiana! Essa observagao de Bachelier abriria, muitas décadas mais
tarde, a porta para a aplicagdao da distribuicdo normal para analise do mercado
financeiro.

Bachelier ndo parou por ai, ele também se aventurou em novos territorios
matematicos. Ele adaptou as equacdes que Jean Baptiste Joseph Fourrier
desenvolveu para descrever a dissipacao de calor em uma substancia, aplicando
ferramentas da fisica nas financas. Estranhamente, as férmulas pareciam funcionar
para o calculo da probabilidade das variagcdes no mercado financeiro. Porém, muito
antes, a invengao do microscopio possibilitou que Robert Brown observasse o
movimento erratico de grdos de polen em um meio liquido. Brown concluiu que o
movimento era uma manifestacdo de um fenémeno fisico e, por este motivo, é
creditado por esta descoberta e seu nome cunhou o termo “movimento browniano”.

Também em 1905, Albert Einstein fez uma publicacdo sobre movimento browniano

33 No jargdo estatistico: variavel independente e identicamente distribuida (i.i.d.)

34 Uma metafora para o andar de um sujeito severamente bébado em um campo aberto (sem obstaculos), onde a dire¢do de
cada passo teria probabilidade igual para todas as possiveis dire¢des (aqui também, cada passo ¢ i.i.d.). Se tivéssemos que
adivinhar a posi¢ao do bébado apds um certo tempo cambaleando, a melhor resposta seria o local de origem, pois na média
ele ndo sai do lugar. Quanto mais longe do local de origem, menos provavel. Uma primeira referéncia ao “passeio aleatorio”
pode ser encontrada nas cartas da 72* edigdo da revista Nature, de 27 de julho de 1905, onde Karl Pearson escreveu um
pedido para que os leitores o ajudassem a encontrar a solugdo para o problema do passeio aleatério. Lord Rayleigh
apresentou uma resposta matematica a Pearson, cuja implicagdo é que a resposta mais provavel era o local de origem.
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em estatistica fisica. Este ano foi marcado como o dos conceitos de passeio
aleatério e movimento browniano que quase instantaneamente se tornaram
assuntos de grande importéncia para a ciéncia. Apesar disso, Bachelier nunca
recebeu em vida grande atengdo académica, muito menos dos financistas.

As ideias de Bachelier ressurgiram com forga na economia apenas em 1956.
Um aluno do grande economista da MIT, Paul Samuelson, reconheceu Bachelier
como precursor em sua tese de doutorado sobre preco de opgdes . A ideia de “jogo
justo” nos mercados ganhou forca e os economistas reconheceram as virtudes
praticas de descrever os mercados por leis de probabilidade e movimento
Browniano. Eugene F. Fama, orientando de Benoit Mandelbrot, empacotou e
elaborou estas ideias no que ficou conhecido como a importante Hipotese dos
Mercados Eficientes (HME)36.

Partindo da das premissas da HME, surgiu uma gama de trabalhos sobre o
mercado financeiro, dentre os quais, trés podem ser considerados os mais
importantes elementos do que Mandelbrot chama de teoria financeira ortodoxa.
Primeiro, a Teoria Moderna do Portfélio, um método para selecionar investimentos
desenvolvidos na década de 1950, por Harry Markowitz, Ph.D. da Universidade de
Chicago. O segundo, um modelo simples para valorizagdo de um ativo (seja uma
acao ou uma nova fabrica que sua empresa pretende construir), conhecido como
Capital Asset Pricing Model (CAPM), que foi desenvolvido por William Sharpe na
década de 1960 e inspirado no trabalho de Markowitz. Finalmente, o terceiro, a
féormula de Black & Scholes para precificagdo de opcdes e analise de risco, criada
por Fischer Black e Myron Scholes, no come¢o da década de 1970. Hoje, todos
esses sao parte do curriculo basico de virtualmente todos os MBAs do mundo, assim
como fazem parte de exames que buscam certificar analistas financeiros.

O que todos eles tém em comum além de partirem das premissas da
Hipétese dos Mercados Eficientes? Resposta: trés prémios Nobel e trés teorias
vitimas da falacia ludica. Como veremos, a HME tem premissas que sao perigosas
platonificagcbes dos mercados financeiros e, se estas teorias sdo baseadas nas

mesmas premissas, também sao vitimas delas.

350 nome do aluno de Samuelson ¢é Richard Kruizenga.

36 A dissertagdo de mestrado de Eugene F. Fama foi sobre “A visdo de mercado do Benoit Mandelbrot”, que difere
radicalmente da Hipotese de Mercados Eficientes.
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1.15 Platonificagdo na economia, o caso mais geral

A gaussianizagdo da economia e das finangas é apenas um do varios
exemplos de platonificacdo que estdo presentes na teoria econdmica. Destaquei a
gaussianizagdo por dois motivos: primeiro, no sentido mais literal, a estatistica
gaussiana fornece uma grande parte das ferramentas e nog¢des de probabilidade
usadas em grande parte dos modelos econdmicos, na econometria, testes de
hipoteses, entre outras ferramentas. Mas todos eles podem ruir caso estejamos
lidando com aleatoriedade do tipo selvagem; segundo, no sentido de visdo de
mundo, assumir que estamos em Mediocristdo, na terra da aleatoriedade suave, o
que é conveniente pois permite descartar os extremos de algumas analises sem
efeitos significativos®” (é claro que apenas se estivermos corretos nas assungoes). A
gaussianizagao, portanto, esta em ambos os sentidos diretamente ligada ao principal
foco desta monografia que é a incerteza, no sentido amplo discutido anteriormente.

Duas décadas atras, quando novos telescopios a métodos matematicos
estavam abrindo portas da astronomia moderna, o grande matematico francés,
Marquis Pierre-Simon de Laplace, afirmou que ele poderia prever o futuro do
cosmos se ele soubesse a posicao presente e a velocidade de cada particula nele.
Esta € uma visdo deterministica do mundo, na qual seria possivel entender todas as
relagdes de causa e efeito. E o unico fator limitante para o conhecimento e
capacidade de predicdo do mundo é o proprio conhecimento do todo. O fisico e
autor Fritjof Capra, chama esta visdo de mundo de “mecanicista”, cujo pai seria
René Descartes e na qual a natureza funciona como a maquina de um reldgio. Se
entendermos as partes € possivel entender o todo. Esta visdo, ainda segundo
Capra, foi materializada pelo sistema matematico de Newton, que por muito tempo
se estabeleceu como a teoria suprema da realidade, correspondente as leis
definitivas da natureza. Com Newton, o sonho de Descartes, de o mundo ser uma
maquina perfeita, tornou-se fato estabelecido.

Nao foi s6 Bachelier que tomou conceitos emprestados da fisica e os aplicou
na economia. A corrente atualmente dominante na economia, a economia

neoclassica, tem como principais ferramentas parte da matematica e conceitos

37 Uma espécie de aplicagdo da lei dos grandes nimeros e das propriedades da gaussiana. Como vimos com a discussdo entre
a gaussiana ¢ a mandelbrotiana, a propriedade de decaimento exponencial das caudas na fungdo de densidade de
probabilidade da curva normal, permite excluir extremos sem grandes consequéncias (similar ao que fazemos em testes de
hipdtese escolhendo os niveis de significancia).
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desenvolvidos por fisicos. Muito antes de Bachelier, Daniel Bernoulli, um fisico,
introduziu o conceito de preferéncias com base em utilidades. Irving Fisher, um dos
pais da economia neoclassica teve o notorio fisico Willard Gibbs como orientador.
Dos conceitos de maximizagéo, passando pela revolugdo marginalista (fundada por
Léon Walras, Carl Menger e Wiliam Stanley Jevons) e, mais tarde, até a
formalizagdo matematica da economia deflagrada por Paul Samuelson e John Hicks
e aprofundada por grandes nomes como Milton Friedman, Kenneth Arrow e Gerard
Debreu, todos dependem de ferramentas matematicas utilizadas anteriormente na
fisica, sobretudo o calculo diferencial e integral.

Infelizmente, no mundo real nés ndo podemos saber tudo. Com a teoria
quantica e, de uma outra forma, com a teoria do caos, a fisica abandonou esta
quimera ainda no século XX, o sonho impossivel da visdo deterministica. Mandelbrot
(2004) faz uma analogia para representar a ruptura de pensamento: ao invés de
tentar entender todos os mecanismos e componentes da realidade, passamos a ver
0 mundo como uma caixa preta: podemos ver o que entra e o que sai da caixa, mas
nao o que o acontece dentro dela. O maximo que podemos fazer € inferir sobre as
probabilidades de um input A produzir o output Z. Matematicos chamam a visao de
mundo através da lente da teoria da probabilidade de estocastica. O termo tem
origem no grego stokhos, uma mira utilizada por arqueiros e, por metafora, um
palpite ou adivinhagao — € uma visdo que leva em conta varios niveis de incerteza.

Apesar dos avancos na fisica, na economia “deve haver dezenas de revistas
académicas em que os estudiosos se esforcam para seguir Laplace, tentando
modelar o funcionamento interno da economia em toda a seus detalhes
espléndidos... Eles fazem suposicdes sobre o comportamento humano, a partir das
quais hipotetizam sobre intrincadas relagbes entre... variaveis econdmicas. Eles
tentam capturar em um momento, uma coisa muito complicada” (MANDELBROT,
2004). A economia neoclassica se equilibra delicadamente sobre premissas bastante
especificas, como a que os agentes sdo e continuardo sendo racionais no futuro e,
assim, agir de maneira previsivel. Sdo as premissas do homo economicus (como o
agente racional e maximizador de suas preferéncias, empresas maximizadoras de
lucro e agentes que agem de forma independente utilizando toda informacgao
relevante disponivel) que permitram o uso de técnicas matematicas como

"maximizagado”, ou "otimizagao". Este arcabougo matematico no qual Paul
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Samuelson e a maior parte dos economistas neoclassicos construiram grande parte
da teoria, rui por completo sem estas premissas. Portanto, a ideia da formalizagao
matematica da economia sé foi possivel ser perseguida em detrimento da
verossimilhanga das premissas: uma grande platonificagao.

‘Eu ndo seria o primeiro a dizer que essa otimizagdo representou um
retrocesso nas ciéncias sociais, uma disciplina que estava se tornando intelectual e
reflexiva foi reduzida a uma tentativa de fazer "ciéncia exata". Por "ciéncia exata",
quero dizer um problema de engenharia de segunda classe para aqueles que
querem fingir que estdo no Departamento de Fisica — o que chamam de inveja da
fisica” (TALEB, 2010). Parece que Milton Friedman era realmente obcecado pela
formalizagdo matematica da economia. Taleb (2010) diz que ele atacava os criticos
respondendo algo como: "Aqueles que podem, fazem ciéncia, outros fazem
metodologia." Como se s6 quem tivesse profunda erudicdo matematica pudesse
estudar as “ciéncias” econémicas.

E necessario fazer a seguinte pergunta: as premissas da economia
neoclassica sdo razoaveis? Sobre a premissa de racionalidade dos agentes, Taleb
(2010) escreveu: “Legides de psicologos empiricos da escola heuristics and biases3®
(heuristicas e vieses) tém mostrado que o modelo de comportamento racional em
condigbes de incerteza ndo € apenas grosseiramente impreciso, mas totalmente
errado como uma descrigao da realidade.” Estes resultados sao perturbadores para
0os economistas neoclassicos platonizados, pois revelam varios exemplos de
irracionalidade no comportamento humano. Estes experimentos tém mostrado, por
exemplo, que pessoas podem ter preferéncias intransitivas — como preferindo macgas

a bananas; bananas a laranjas; e laranjas a magas (a>b, b>c, mas c>a),

dependendo de como as questdes relevantes sdo apresentadas a elas. A sequéncia
importa. Outro exemplo € o fendbmeno de “ancoragem”, que se manifesta quando
estimativas que as pessoas fazem sobre um numero desconhecido sé&o
influenciadas pela apresentacdo prévia de uma ancora, um numero aleatério nao
relacionado e que os participantes da pesquisa sabem que é aleatério. Portanto, se
os agentes escolhem e tomam decisdes de forma inconsistente, a premissa de
racionalidade dos agentes nao é razoavel. Com isto ruem os principais pilares sobre

0s quais repousam o ferramental da economia neoclassica.

38 Ver compilagdo Heuristics and Biasses, Khanneman, 2002 e Khanneman, 2011
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Locke definiu um louco como alguém que "coloca ideias erradas juntas, e
assim faz proposi¢cdes erradas, mas argumenta e raciocina corretamente a partir
delas." Segundo Taleb (2010), a matematica elegante tem a propriedade de ser
perfeitamente certa, “atraindo mentes mecanicistas que nao querem lidar com
ambiguidades”. Mas, infelizmente, a certeza elegante da matematica simples &
incompativel com uma fiel representacéo da realidade ultima. Entretanto, se agirmos
como ou louco de Locke (algo rotineiro na economia), é possivel fazer suposi¢des

pouco razoaveis e chegar a resultados matematicos muito simples e elegantes.
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2 INCERTEZA E A ECONOMIA DAS MUDANGAS CLIMATICAS

2.1 A ciéncia e o clima

A ciéncia do clima € um campo tado abrangente, transdisciplinar e complexo
que seria pretensioso e uma imensa irresponsabilidade da parte deste autor, que é
apenas um amador entusiasmado, tentar apresentar um resumo fiel ao
esplendoroso e arduo trabalho dos cientistas do clima. O IPCC, Painel
Intergovernamental sobre Mudangas Climaticas, criado pela ONU e a Organizagao
Meteorolégica Mundial, € o principal 6rgao internacional responsavel pela avaliagao,
compilagao e fornecimento de informagdes cientificas, técnicas e socio-econdmicas
importantes para a compreensao da questao das mudancgas climaticas. O IPCC néo
faz ciéncia, seu principal objetivo é reunir o estado da arte da produgao cientifica
mundial sobre as mudancas climaticas. Portanto, para obter informacéo sobre o que
ha de melhor na ciéncia climatica a leitura mais indicada é o relatério mais recente
do IPCC (2007). E por este motivo que a maior parte da discussdo (mas n&o toda)
sobre as mudangas climaticas sera baseada nas informagdes do IPCC. Longe de
ser uma tentativa de resumir o vasto espectro da ciéncia climatica, o que segue
neste subcapitulo s&o algumas definigdes e discussdo sobre alguns pontos
importantes para o entendimento do restante deste trabalho.

A primeira distincdo que temos que fazer é entre o “tempo” e o “clima”. O
“clima” pode ser definido como o agregado de condicdes meteorologicas (como
temperatura, umidade, precipitacdo, pressao atmosférica e ventos) que mantém
certo padrdao em alguma determinada extens&do do planeta. Na climatologia, ciéncia
que estuda o clima, é praticamente convencionado que sao necessarios pelo menos
30 anos de dados para ter uma base climatologia minimamente confiavel, outros
argumentam que deveria ser muito mais. Em contraste, o conceito de “tempo” difere
principalmente na escala temporal, pois € definido pelas condi¢cdes meteoroldgicas
instantaneas, ou de curto-prazo. Metaforicamente, podemos pensar o clima como a
‘média” de longo prazo das varias condigdes de tempo que afetam certa regiao.

A segunda distingdo que faremos é entre a “variabilidade climatica” e a

“‘mudanca climatica.” A variabilidade € o processo natural pelo qual o clima oscila na
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escala de tempo geologica, independente das a¢gdes humanas. O clima depende,
sobretudo, da intensidade de radiagao solar que atinge a terra e isso pode mudar
com pequenas alteragado no formato da érbita da terra, inclinagdo do eixo, atividade
solar, entre outros motivos. Ja as mudancas climaticas sao variagdes do clima que
ocorrem em intensidade e/ou escala que fogem do padrdo da variabilidade. Elas
também podem ocorrer por fatores naturais raros, como o impacto de um asterdide
ou aumento repentino da atividade vulcanica, mas também podem ser causadas
pela interferéncia do homem.

A atmosfera é uma fina camada de gases que envolve a nossa terra. A
troposfera € a camada inferior da atmosfera, onde vivemos e também onde ocorrem
os fenbmenos meteorologicos. O diametro da terra € de aproximadamente 12.756
km, e a troposfera tem apenas 12 km de altitude, representando menos do que 0.1%
do didmetro. Se a terra fosse do tamanho de uma macga, a atmosfera seria
aproximadamente da espessura da fina casca. A atmosfera é composta
principalmente por nitrogénio (78%) e oxigénio (21%), além de varios outros gases
que juntos formam menos de 1% de seu volume. Entre estes gases de baixa
concentragdo, alguns tem a propriedade fisioquimica de “reter” energia na forma de
calor na atmosfera.

Estes gases sdo chamados de Gases do Efeito Estufa (GEE), pois o efeito é
similar com o que acontece quando o isolamento térmico de uma estufa controla a
temperatura ambiente, provendo melhores condi¢gdes para o desenvolvimento das
plantas contidas nela. Os GEE tem vital papel no sistema climatico, pois sao eles
que permitem a ocorréncia do efeito estufa: um fendmeno natural essencial para a
manutencdo da vida na terra. E o processo pelo qual parte da energia solar refletida
pela terra na forma de radiagdo de onda longa € “aprisionada” no caminho,
esquentando a atmosfera e, por consequencia, 0os oceanos e os continentes. E
através deste mecanismo que a temperatura de superficie média global se mantém
em um equilibrio dindmico de aproximadamente 13.9°C (entre os séculos XIX e XX).
Se nao houvesse efeito estufa, esta temperatura média seria de uns 30°C mais frio,
impossibilitando boa parte (se ndo toda) da vida na terra.

Porém, na ultima década, esta temperatura esteve aproximadamente
0.6-0.7°C mais quente que a média dos ultimos séculos. Isto significa um aumento

percentual de aproximadamente 5% na temperatura média da terra. O que esta
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acontecendo? As atividades humanos tém emitido uma significativa quantidade de
GEE para a atmosfera, aumentando a concentragdo do mesmos e amplificando o
efeito estufa para além da sua fungdo natural. Este aquecimento global ja esta
provocando e provocara ainda mais graves mudangas nos padrdes do clima global.

Os principais GEE sao, o dioxido de carbono, o metano, os Oxidos de
nitrogénio, os clorofluorcarbonos e o vapor d’agua. O vapor d’agua é de longe o
mais importante GEE, mas a sua concentragdo na atmosfera é uma funcdo da
temperatura e, portanto, ele ndo € a causa do problema. Em segundo lugar, o
diéxido de carbono, que resulta da queima de matéria organica - como por exemplo,
gueima de combustiveis fosseis, que fornecem a maior parta da energia das nossas
ativididades; e o desmatamento que devolve para a atmosfera o carbono
“sequestrado” na biomassa. O dioxido de carbono compde menos de 0,5% da
atmosfera.

Em terceiro lugar, o metano, que é principalmente uma produto da
respiragdo anaerobia (sob baixa disponibilidade de oxigénio). A sua formag&o ocorre
naturalmente, mas é exacerbada por efluentes, a agricultura, lixdes e, em grande
parte, pelas bactérias que habitam os estdbmagos de ruminantes, como o gado. O
metano compde uma parte minuscula da atmosfera, medida em partes por bilhao,
mas durante um periodo de 100 anos a sua capacidade de reter calor é
aproximadamente 25 vezes maior que a do dioxido de carbono. Juntos, o didxido de
carbono e o metano respondem por mais de 72% do aquecimento global observado
dede a era industrial. Os outros gases sao relevantes, mas podemos saltar suas
descrigdes sem grade prejuizo para o entendimento do assunto.

Muito importante para entender o aquecimento global é saber que o tempo
de residéncia (quanto tempo estes gases ficam na atmosfera exercendo o efeito) é
bastante prolongado. Esta medida é bastante variavel, mas o que importa para a
gente é a ordem de grandeza. Portanto, a informacéo relevante € que estes gases
podem permanecer na atmosfera por séculos ou até milénios. Portanto, o que tem
efeito realmente significativo sobre o aquecimento global, ndo s&o tanto as emissdes
pontuais (“fluxo”) de GEE, mas sim as concentragdes (“estoque”) na atmosfera. O
crescimento da concentracdo de GEE tem crescido, por influéncia humana, em
ritmos que ultrapassam em mais de 100 vezes a variabilidade natural observada nas

ultimas dezenas, ou centenas de milhdes de anos (HANSEN, 2009).
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O figura que segue € a concentragao de dioxido de carbono inferida a partir
de bolhas de ar presas no gelo da Antartica pelo ultimos 800 mil anos, os dados séo

complementado por medigao atmosféricas diretas a partir de 1958:
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Fig. 11 - Concentragéo de didxido de carbono na atmosfera medida em partes por milhdo
(ppm) dos ultimos 800 mil anos. Em maio de 2013, ultrapassamos o simbdlico marco histérico de 400
pmm, um nivel que n&o ocorre na terra ha pelo menos trés milhdes de anos, e continuamos subindo
vertiginosamente. (SCRIPPS, 2013)

Acho que a esta altura o leitor tem informacdes suficientes para perceber o
quanto ja adentramos um territério desconhecido. Para dados além dos 800 mil
anos, dependemos de medicdes indiretas para inferir as concentracdes de GEE e as
temperaturas do passado longinquo. Este tipo de procedimento envolve uma
importante margem de erro. Além do mais, mudangas tdo extremas quando as que
estamos vivenciado sao raras por definicido, e mesmo com dados paleoclimaticos
que cobrem dezenas de milhdes de anos, iremos encontrar pouquissimos
(literalmente 1, 2 ou 3...) exemplos de mudancgas geologicamente abruptas e com
magnitude similar no passado. O leitor que me segue, ja deve ter percebido que a

escassez de dados sobre extremos nos deixa com uma enorme incerteza quanto a
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resposta do sistema climatico ao aumento formidavel de GEE na atmosfera. Isto
sera discutido mais profundamente nos proximos subcapitulos.

Outra fonte de incerteza na ciéncia do clima €& a existéncia de varios
mecanismos de feedback (retroalimentacdo positiva) que podem amplificar o
aquecimento causado pelo aumenta das concentragcdes de GEE. Um exemplo
“candnico” é o derretimento do gelo marinho no Artico. Como o gelo tem uma alta
reflexividade (“albedo” na terminologia climatica), o derretimento do gelo causado
pelo aquecimento permite que mais radiacdo solar aquega o oceano, que € mais
escuro e absorve mais radiagao solar e aquecera, em torno derretendo mais gelo,
expondo ainda mais areas do oceano aos efeitos da radiacio solar... Mas, existem
outros muito mais perigosos como, por exemplo, possiveis secas severas que
podem estimular queimadas na Amazénia, liberando quantidades brutais de GEE,
que causarao ainda mais aquecimento e mais secas. E ainda mais assustador, as
grandes reservas congeladas de metano, o gas cujo potencial de aquecimento é 25
vezes mais poderoso que o do que o didéxido de carbono, que existem nos solos
congelados do Artico (permafrost) e também “guardados” sobre pressdo e
temperaturas baixas no fundo dos oceanos na forma de hidratos de metano. Um
aquecimento pode derreter estas reservas, e liberar mais gases para a atmosfera,
como ja esta acontecendo gradualmente no permafrost.

Encero esta breve apresentacao sobre a ciéncia das mudangas climaticas
com uma figura que representa a magnitude das incertezas envolvidas, as vezes a

realidade pode ser mais nefasta que a pior das previsoes:
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Fig. 12 - Observacdes da area de gelo marinho no Artico (vermelho), versus
os modelos usados no Quarto Relatorio do IPCC (200). Figura adaptada de Stroeve
et al., 2007. Note quantos desvios padrdes (tragos pretos pontilhados) ja desviamos
da previsao central (trago preto soélido). A previsao central, indicava que deveriamos
atingir os niveis de recordes de desgelo vistos em 2012 apenas na segunda metade

do século. Este € um 6timo exemplo de como existem muitas incertezas
completamente desconhecidas pelo que ha de melhor na ciéncia.

2.2 A “incerteza” na economia das mudancgas climaticas

O sistema climatico do nosso planeta é complexo, com muitas né&o
linearidades, muitas incognitas e dinamicas que sao impossiveis de serem
totalmente entendidas, muito menos previstas com precisdo, como foi discutido
acima. Um dos aspectos mais assombrosos, entre outras incertezas, € a
possibilidade tedrica da existéncia de limites, que se superados podem deflagrar
transicdes climaticas abruptas e irreversiveis, os tipping points. Ha uma gama
conhecida de efeitos de retroalimentagao positiva (positive feedbacks), todos com
potencial de intensificar o aquecimento causado pelas emissbes antrépicas.

Importantes trabalhos foram realizados sobre a economia desses impactos, porém a



61

maior parte desconsidera os possiveis cenarios extremos. As previsoes climaticas
mais centrais, cujos resultados tém maior probabilidade de ocorrer, ja apontam para
impactos econdmicos bastante significativos em escala planetaria. A luz do sentido
mais profundo de incerteza, discutido no capitulo 1, como fica a analise econdmica
das mudancas climaticas se levarmos em consideracdo 0s possiveis cenarios
catastroficos, de baixa (mas nao negligenciavel) probabilidade e alto impacto?

Antes de responder, vamos olhar brevemente para a histéria dos modelos e
analises econdmicas das mudancas climaticas3®. Podemos enquadrar a maior parte
das tentativas de modelar economicamente o problema, realizadas antes de 2006,
como analises de custo-beneficio, que ignoravam boa parte da incerteza envolvida,
trabalhando apenas com expecténcias ou inputs conhecidos. Alguns estudos, como
os realizados por Richard Tol (2002), fizeram uso de simulagdes de Monte Carlo#°
para adicionar algum grau (limitado) de incerteza nos parametros dos modelos. Dois
modelos bem conhecidos, DICE (Dynamic Integrated Climate Change) e PAGE
(Policy Analysis of the Greenhouse Effect), derem um passo além: ambos incluiram,
de forma limitada, a possibilidade de perdas abruptas "catastréficas".

No DICE, a magnitude de uma potencial catastrofe foi inicialmente baseada
em uma pesquisa de opinido realizada com especialistas no inicio de 1990. A
incerteza é representada neste modelo pelas médias das opinides, multiplicadas por
uma probabilidade que varia em funcido de diferentes niveis de aquecimento. Este
“valor esperado” (probabilidade multiplicada pela magnitude da catastrofe) foi entdo
incluido na fungédo de danos do DICE. Portanto, o DICE inclui alguma incerteza na
analise, mas trata o valor esperado como se fosse um impacto “conhecido” das
mudangas climaticas. Mais tarde, ajustes e trabalhos com o DICE foram feitos pelo
célebre economista ambiental William Nordhaus (2008).
Ja o PAGE, teve suas estimativas de danos gradualmente calibradas a outros

estudos e modelos, inclusive ao DICE. Os resultados do DICE incluem uma

3% O resumo que segue € baseado na obra de Ackerman e Stanton (2011), que juntos elaboraram um
6timo relatério sobre o estado da arte da economia do clima, e cuja leitura eu recomendo fortemente.

40 O método de Monte Carlo é um método estatistico que busca obter aproximacdes de fun¢des
complexas através de amostragens aleatérias. Por exemplo, rodando uma simulacédo repetidas vezes
com inputs ou parametros ligeiramente diferentes, com o objetivo de deduzir a distribuicao de
probabilidade do resultado final heuristicamente. Metaforicamente, € como jogar repetidas vezes em
uma cassino até descobrir quais séo as probabilidades envolvidas no jogo. E a partir da fama do
Cassino de Montecarlo que o método obtém seu nome.
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potencial catastrofe, cuja magnitude mais provavel € comparavel com a estimativa
do DICE. No PAGE, no entanto, trés parametros principais sdo variaveis deduzidas
pelo Método de Monte Carlo: a temperatura limite geradora de uma catastrofe; a
probabilidade (dependente da temperatura) de ocorréncia da catastrofe, uma vez
que esse limite é atingido;, e a magnitude da catastrofe. Apesar de produzir
resultados médios semelhantes aos DICE, o PAGE também é capaz de gerar
distribuicdes de probabilidade, além dos os resultados que sdo médias.

Em 2006, um importante marco revolucionou a economia das mudancas
climaticas, o Relatério Stern. No que tange a incerteza, Stern foi o primeiro a fazer
uma profunda e atualizada analise cientifica dos potenciais tipping points, e suas
ameacas de danos irreversiveis. Os calculos quantitativos do relatério, no entanto,
nao representam uma ruptura completa com a modelagem do passado. Com
algumas pequenas mudangas de inputs e parametros, a base ainda € o modelo
PAGE2002. As suposicboes sobre catastrofes, foram calibradas ao DICE e outros
estudos anteriores. Assim, os calculos econdbmicos do Relatério Stern refletem
apenas parcialmente as prescricdes do proprio Stern para a analise econdmica das
mudangas climaticas. Por outro lado, seus resultados indicaram danos maiores que
muitas outras analises econdmicas, e em boa parte explicados pelo uso de uma
baixa taxa de desconto, que elevou o valor presente dos danos. A taxa de desconto
afeta profundamente o valor presente das analises econdmicas de custo-beneficio
das mudancgas climaticas, pois 0s piores cenarios S40 mais propensos a ocorrer nos
ultimos anos das simulacdes que envolvem séculos. Diferente de seus
antecessores, Stern conseguiu apresentar um potente argumento econémico, que
enfatiza a necessidade e os beneficios de uma acédo imediata em grande escala
para reduzir as emissdes.

Estas conclusdes levaram o relatério Stern a transformar o panorama da
economia do clima, assim como o das negociagdes politicas por reducdes de
emissoes. Mesmo com essas virtudes, poderia o Relatério Stern, assim como outras
analises do tipo, estarem subestimando o papel das incertezas? A resposta da
prépria equipe de pesquisadores € que sim, ja que sao utilizados calculos com base
em best guess (melhor estimativa), ignorando as fontes conhecidas e desconhecidas
de incerteza (Ackerman; Stanton, 2011). O modelo deliberadamente inclui efeitos de

feedback que séo apenas “modestos”. Hoje, a luz de um enorme avango na ciéncia
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do clima, os modelos mais antigos, que projetam impactos modestos e precisos,
parecem esdruxulos e antiquados. Até mesmo o Relatério Stern carece de um
tratamento adequado para os multiplos niveis de incerteza presentes na questao do
clima. Mas, o Relatério Stern esta longe de ser a ultima palavra no assunto. E
argumentavel que, pelo menos para a economia, o principal feito de Stern foi ter
disparado um gatilho para um espetacular florescimento de inovagdes na economia

do clima (Ackerman; Stanton, 2011).

2.3 A Incerteza Profunda na Economia das Mudancgas Climaticas

Outro grande marco da questdo climatica foi langado em 2007, no ano
seguinte da publicacdo do Relatério Stern: o “Quarto Relatério de Avaliagdo” do
IPCC - Painel Intergovernamental sobre Mudangas Climaticas (IPCC, 2007). Os
avancos cientificos foram tdo significativos e o resultados tao fortes que provocaram
um descompasso entre a economia das mudancas climaticas e a ciéncia climatica,
sobre a qual a primeira se equilibra. O AR4 (2007) foi um divisor de aguas em trés
aspectos: uma discussdo muito mais clara e profunda sobre as incertezas
envolvidas na ciéncia do clima, uma quasi afirmagdo*' de que as emissbes de
origem antrépica sdo responsaveis pelo problema e apresentou projecdes
assustadoramente mais pessimistas que o anterior. Para esta monografia, interessa
mais as questdes da incerteza, das projegdes e a interagao entre ambas. Ora, se as
projecdes cientificas s&o incertas, de forma que as probabilidades associadas com
resultados catastréficos ndo podem ser negligenciados, a discussdo do Capitulo 1
sugere que as projegdes econdmicas correspondentes devem levar em conta toda
essa incerteza, incluindo resultados econémicos que refletem os piores resultados
climaticos. Nao queremos platonizar, muito menos cair na falacia ludica!

Trés caracteristicas das mudancgas climaticas sao desafios para a teoria
econdmica, exigindo que a economia transite por novos territorios:

1) a natureza global do problema e suas possiveis solugdes representam um
caso extremo de sobreposigcdao entre o pior problema de externalidades que o
planeta ja viu e um bem publico de escala global, a atmosfera. A possibilidade de

poluir € ndo excludente e néo rival. Nao importa onde os gases do efeito estufa sao

41 Nao poderia fazer uma afirmacao absoluta, pois achados cientificos precisam ser refutaveis e néo
dogmaticos, como na demarcacao Popperiana.
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emitidos, eles eventualmente irdo se difundir por toda atmosfera. Além disso, se
desconsiderarmos possiveis politicas, a atividade de um poluidor ndo afeta a
capacidade dos outros poluirem. Stern (2006) chamou as mudangas climaticas de a
“pior falha de mercado que o mundo ja viu”. Em contraste ao baixo custo e facil
solugéo tecnoldgica de outro problema que também envolve um bem publico e esta
hoje praticamente resolvido, o da camada de ozbnio, é colossal a magnitude dos
custos e a extensdo da transformagao tecnoldgica necessarios para solucionar as
mudangas climaticas. Scott Barrett e Astrid Dannenberg (2012), pesquisadores da
Universidade de Columbia, demonstraram como a incerteza cientifica sobre a
localizagao do limite do perigo é o fator chave que, no jargdo da teoria dos jogos,
torna as negociagdes climaticas algo como o dilema dos prisioneiros, fazendo com
que a cooperagao colapse. Esta pesquisa explica o motivo da existéncia do seguinte
paradoxo: os paises concordam com um objetivo coletivo, visando a redugé&o do
risco de uma catastrofe, mas agem como se estivessem cegos para estes perigos;
2) os periodos de tempo envolvidos sdo muito grandes, da ordem de varios
séculos. Em modelos e sistemas com nédo linearidades, pequenos erros de input ou
especificacdo dos parametros podem significar resultados totalmente discrepantes.
Pesquisando no Massachusetts Institute of Technology (MIT), durante a década de
1960, o meteorologista Edward Lorenz estava trabalhando em um modelo
computadorizado de dindmicas atmosféricas, quando se deparou com uma incrivel
descoberta acidental. Mais especificamente, Lorenz estava fazendo uma simulagao
que projetava um sistema meteorolégico com apenas alguns dias de antecedéncia.
Ao tentar repetir a mesma simulagao, exatamente com o mesmo modelo e com os
mesmos parametros (ou que ele achava que eram), obteve resultados radicalmente
diferentes. Lorenz inicialmente atribuiu essas diferencas a um bug de computador ou
a um erro de célculo, subsequentemente, ele percebeu que as divergéncias nos
seus resultados ndo surgiram de erro, mas de um pequeno arredondamento dos
parametros. Hoje as descobertas de Lorenz s&o importantes no campo da teoria do
caos*? (Taleb 2010; Nordhaus 2011). Relacionado a isso, a opacidade quanto a

trajetéria da economia durante este longo periodo, assim como a questdao de como

42 A descoberta é hoje também conhecida como o “efeito borboleta”, termo cunhado por um exemplo
tedrico do proprio Lorenz: a formagéo de um furacao pode ser influenciada pelo bater das asas de
uma borboleta em um local remoto, em algum periodo passado. Outro bom exemplo, mais fécil de
entender, é que a localizacao final de uma bola que desce uma colina irregular depende radicalmente
do ponto inicial da sua trajetéria.
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serdo as futuras civilizagbes, geram fortes controvérsias sobre quas(is) devera(ao)
ser a(s) taxa(s) de desconto usada(s) nos modelos. Estes sdo apenas alguns, entre
outros desafios a teoria econdmica relacionados ao tempo longo;

3) a brutal extensdo da incerteza envolvida - o ponto mais importante para
este trabalho. Note que as duas primeiras caracteristicas, em ultima analise, também
sao fontes de incerteza para a analise econdbmica. Da mesma forma que,
metaforicamente, juros compostos por um longo periodo transformam dividas em
verdadeiros monstros, a incerteza envolvida em varios aspectos € “composta” por
varias camadas da analise, resultando em uma incerteza ainda mais profunda no
nivel dos resultados finais. Na nossa terminologia informal talebiana e
mandelbrotiana, a economia precisa domar uma das mais selvagens criaturas de
Extremistdo. Vamos ver, a seguir, como a economia do clima avangou neste sentido,
apos o relatoério Stern.

Como vimos com os modelos anteriores, € uma “pratica padrao” em toda a
teoria econdmica calcular um leque de possiveis valores esperados de resultados
para o futuro, mas essa pratica encontra um importante limite nos casos em que a
distribuicdo de probabilidade do futuro & desconhecida. Na terminologia knightiana,
os valores esperados podem ser calculados apenas em situacdes envolvendo risco,
onde as distribuigcdes de probabilidade sao conhecidas, mas nao para incertezas que
envolvem probabilidades desconhecidas. A ciéncia do clima envolve este senso
profundo de incerteza em varios niveis, mas nem tudo € desconhecido.
Paradoxalmente, o que conhecemos sobre o sistema climatico é suficiente para
detectar, pelo menos teoricamente, que a sua complexidade envolve uma série de
néo linearidades, aprofundando a incerteza final. Infelizmente, isso acende o sinal
vermelho das nossas heuristicas discutidas na Capitulo 1: essa criatura deve ser de
Extremistdo. Como vimos, para casos como este, a “pratica padrdo” da economia é
insuficiente e perigosa como instrumento de analise, pois pode descartar os
possiveis resultados extremos que tém probabilidades nao negligenciaveis.

Complicando ainda mais, temos dados insuficientes e de ma qualidade
sobre o passado climatico muito distante para fazer qualquer estimativa
minimamente razoavel das caudas. Este € um caso especialmente severo do
problema da indugao. Apesar de suspeitarmos fortemente que estamos no territorio

de Extremistdo, ainda estamos falando de incerteza profunda, com as distribuicbes
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de probabilidade essencialmente desconhecidas, especialmente nas caudas. A
imensa defasagem temporal entre as emissdes e seus efeitos no clima, que pode
ser da ordem de milénios, assim como a possivel existéncia de tipping points, nao
nos permite aprender sobre os reais riscos por experimentacdo, tentativa e erro.
Afinal, s6 temos um planeta! E uma “verdade inconveniente,” mas nessas condi¢ées,
a “pratica padrdao” da analise econOmica rui: as caudas devem dominar a analise
econdmica. Mas, tragicomicamente, € justamente nos extremos que esta o nosso
maior grau de opacidade epistemoldgica.

Portanto, a analise das incertezas da ciéncia do clima, especialmente uma
que trate com rigor a possibilidade de resultados catastréficos a longo prazo, € hoje
a nova fronteira mais importante da economia do clima. Nesta direcdo, o0 avancgo
mais importante desde o Relatério Stern é o “Dismal Theorem”43 , de Martin
Weitzman#4 (2009), uma densa prova matematica que, sob hipéteses plausiveis,
resulta em um beneficio marginal da redug¢ao de emissdes infinito (WEITZMAN,
2009). Muito antes da publicagdo do Dismal Theorem, uma disputa intelectual entre
gigantes da economia ambiental comegou em 2007, quando Weitzman argumentou
que o Relatério Stern estava “correto pelos motivos errados” (WEITZMAN apud
ACKERMAN; STANTON, 2011, p. 84, tradugcdo minha). Weitzman (2007), que neste
periodo ja havia comegado a trabalhar no Dismal Theorem, escreveu que Stern
estaria certo ao enfatizar a urgéncia do problema das mudancas climaticas, mas
errado ao fundamentar a sua conclusdo em uma taxa de desconto muito baixa ao
invés do fundamental problema da incerteza. Este debate culminou em um aquecido
simpésio realizado em 2011, quando trés grandes economistas ambientais
discutiram as implicacbes das “caudas gordas” para a economia das mudangas

climaticas. Participaram William Nordhaus (2011), Robert Pindyck (2011) e, é claro,

43 Uma traducao livre e grosseira para o “Dismal Theorem” seria algo como o “Teorema Sombrio”.

44 Martin L. Weitzman é professor de Economia na Universidade de Harvard. Anteriormente, ele
pertencia ao quadro de docentes do MIT e Yale. Foi eleito membro da Sociedade Econométrica e da
Academia Americana de Artes e Ciéncias. Os interesses de Weitzman em economia sdo amplos € ele
atuou como consultor para diversas organizagées bem conhecidas. Sua pesquisa atual esta focada
em economia ambiental, incluindo as mudancgas climaticas, a economia das catastrofes, anélise de
custo-beneficio, desconto de longo prazo, contabilidade “verde” e comparacao de instrumentos
alternativos para o controle de poluigao.
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Weitzman (2011). Com base no trabalho de Ackerman e Stanton (2011) 4%, assim
como nos artigos publicados pelos préprios participantes para o simpdsio, resumirei
em seguida como esta a fronteira da teoria da economia do clima, que avanga com a
inclusdo mais realista do alto grau de incerteza existente da ciéncia do clima e nas
projecdes socioecondmicas.

Através das discussdes que surgiram no meio académico com a publicagao
do Dismal Theorem de Weitzman (2009), é possivel entender o progresso recente
da fronteira da economia do clima. Mas antes, vamos entender o Dismal Theorem
sem nos aprofundarmos demais na sua matematica complexa. As duas principais
suposicoes feitas por Weitzman (2009) reaproximam a economia com o que ha de
estado da arte na ciéncia do clima. As suposi¢des sdo: 1) o sistema climatico da
Terra é tdo complexo, que as nossas melhores estimativas sdo muito incertas; elas
tém inevitavelmente uma distribuicdao de probabilidade com uma cauda muito
gorda; 2) a “desutilidade” (mal) provocada pelos possiveis resultados climaticos
extremos pode ser considerada “ilimitada” quando nos aproximamos dos limites da
sobrevivéncia humana. O tratamento matematico formal destas premissas, nas
linhas de Weitzman, levam ao curioso resultado de que a disposi¢ao a pagar para
reduzir as emissdes ¢ infinita.

Para justificar a primeira suposi¢cdo, Weitzman introduz aleatoriedade ao seu
modelo por meio do parametro da sensibilidade climatica de equilibrio, que ainda é
algo numericamente bastante incerto na ciéncia climatica. A sensibilidade climatica
de equilibrio é, nas palavras de Weitzman (2009; 2011), um importante “indicador
macro” da eventual*® resposta do sistema climatico ao aumento de GEE, aqui
denominada Si1. Em termos estatisticos e climaticos, é a distribuicdo de
probabilidade do aumento global médio de temperatura em resposta a duplicagéo da
concentragdo de GEE dos niveis pré-industriais (aproximadamente 280 PPM, o que
implica em uma concentragao final de 560 PPM). O IPCC define a sensibilidade

climatica de equilibrio como:

45 As discussdes do simpoésio de 2011 sobre “Caudas Gordas e Economia do Clima” nao fazem parte,
formalmente, do relatério de Ackerman e Stanton (2011). Porém, o assunto ja vinha sido abertamente
debatido desde 2007, permitindo que Ackerman e Stanton discutissem boa parte dos argumentos que
posteriormente vieram a fazer parte dos artigos formalmente apresentados no simpoésio.

46 O tempo que demora para atingir esse equilibrio também envolve alto grau de incerteza.
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“The equilibrium climate sensitivity is a measure of the climate system
response to sustained radiative forcing. It is not a projection but is defined as
the global average surface warming following a doubling of carbon dioxide
concentrations. It is likely to be in the range 2—4.5°C with a best estimate of
3°C, and is very unlikely to be less than 1.5°C. Values substantially higher
than 4.5°C cannot be excluded, but agreement of models with observations
is not as good for those values.” (IPCC, 2007).

Weitzman também discute algumas limitacbes da sensibilidade climatica
como instrumento para inserir todas as incertezas envolvidas na ciéncia e economia
do clima em seu modelo. S1é algo que € conhecido mas incerto, o conceito n&o leva
em consideracdo o que ainda desconhecemos profundamente sobre a questao
climatica, os “unknown unknowns” ou “desconhecidos desconhecidos.” S1 ndo é a
mesma coisa que a mudanca final de temperatura, que dependera de outros fatores,
mas sim apenas um conceito tedrico do que acontece dentro do escopo limitado do
sistema climatico com a duplicagdo das concentracbes de GEE. Lembre dos
assombrosos feedbacks que envolvem a liberacdo, em tempo geologicamente
repentino, de quantidades colossais de GEE sequestrados por milhdes de anos
pelos ciclos biogeoquimicos (permafrost, Amazénia, hidratos de metano, etc...).
Vamos chama-los de feedbacks do sistema terrestre (FST), em oposi¢cdo aos
feedbacks restritos ao dominio de sistema climatico, que sdo bem mais conhecidos e
brandos. Os FSTs podem ser desencadeados por niveis altos de temperatura,
tornando a temperatura final de equilibrio muito diferente do intervalo sugerido por
S+1. Os FSTs sao verdadeiros “unknown unknowns”, pois nao sabemos quando nem
qual sera a intensidade de seus efeitos, fora a possibilidade preocupante de que
podem existir FSTs que fogem completamente do nosso radar. Mas, no final, o que
importa para a analise econdmica nao é o conceito tedrico de S1, mas sim quanto o
clima realmente pode mudar.

Com os FSTs em mente, Weitzman (2009) matematicamente agregou de
forma bastante simples as 22 distribuicbes de S+ contidas no IPCC-AR4 (2007). E,
para contemplar as incertezas quanto aos feedbacks do sistema terrestre, aplicou
uma transformacao linear (baseada em outros estudos sobre os FSTs), resultando
em uma nova distribuicdo de probabilidade estimada, que reflete melhor a incerteza
profunda quanto a mudanca efetiva de temperatura global média, e néo
simplesmente o conceito de sensibilidade climatica de equilibrio. Esta nova
distribuicdo foi denominada S2. Os resultados finais sdo: em palavras, a

probabilidade de um aquecimento global maior que 10°C & 5%, e maior que 20°C é
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1%. Matematicamente: P[S2 > 10°C] = 5% e P[S2 > 20°C] = 1%, implicando em P[AT
> 10°C] = 5% e P[AT > 20°C] = 1%. Weitzman admite que o procedimento ndo é um
tratamento estatistico formal, mas que serve o propdsito de inserir o senso de
incerteza profunda nos modelos de economia do clima.

Voltando para a nossa discussao epistemoldgica sobre o problema da
indugao, Weitzman defende de forma mais geral que para um sistema complexo em
transformacdo, como o climatico, a medida que novas informagdes surgem, as
antigas se tornam obsoletas, impondo um limite ao conhecimento empirico que
podemos adquirir. Somos, obrigados a trabalhar com uma quantidade limitada de
dados, o que implica que as nossas melhores estimativas seguem uma distribuigao
de probabilidade com caudas gordas, significando probabilidades nao despreziveis
de aquecimento catastrofico. O conhecimento indutivo € obviamente limitado para os
eventos extremos que estdo fora do intervalo do que ja foi experimentado, ou
observado mesmo que indiretamente. Na filosofia de Karl Popper, é possivel saber
que algo é falso com muito mais confianga do que a saber que algo é verdadeiro,
basta um contra exemplo para comprovar que algo é falso. Nestes casos, Weitzman
(2011) argumenta que o estudioso que deseja trabalhar com alguma forma de
distribuicdo de probabilidade é obrigado a fazer suposi¢cbes a priori sobre o formato

da distribuicdo, o que é obviamente subjetivo e ndo soa nada cientifico.

“The part of the distribution of possible future outcomes that we might know
now (from inductive information of a form conveyed by past data) concerns
the relatively more likely outcomes in the middle of the probability
distribution. From past observations, plausible interpolations or
extrapolations, and the law of large numbers, there may be at least some
modicum of confidence in being able to construct a reasonable picture of the
central regions of the posterior-predictive PDF [a distribuicdo de
probabilidade “final”’]. As we move toward probabilities in the periphery of the
distribution, however, we are increasingly moving into the unknown territory
of subjective uncertainty, where our probability estimates of the probability
distributions themselves become increasingly diffuse because the
frequencies of rare events in the tails cannot be pinned down by previous
experiences. From past data alone, it is not possible to know enough now
about the frequencies of future extreme tail events [...] Climate change
economics generally and the fatness of climate change tails specifically are
prototypical examples of this principle, because we are trying to
extrapolate inductive knowledge far outside the range of limited past
experience.” (WEITZMAN, 2009, énfase minha).

Em uma terminologia mais cientifica: auséncia de evidéncia € muito diferente
de evidéncia de auséncia. Os melhores dados sobre a concentracido de GEE na

atmosfera e o histérico de temperaturas sdo obtidos de pequenas bolhas de ar
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presas em nucleos de gelo na Antartica, cuja série nos permite a observagao direta
da concentracdo de GEE dos ultimos 800 mil anos. Durante todo este periodo, a
concentragdo de dioxido de carbono variou gradualmente dentro de uma faixa
relativamente estreita, aproximadamente entre 180 e 280 ppm, e nunca ultrapassou
300 ppm (DIETER et al apud Weitzman, 2011). Em maio de 2013, segundo os dados
do Instituto SCRIPPS de Oceanografia da Universidade de San Diego e também do
NOAA*  a concentragdo de CO: ultrapassou o importante marco simbdlico de 400
ppm, e continua subindo vertiginosamente. A concentragao final que devemos atingir
em décadas, ou séculos, sera maior do que qualquer concentragdo ha dezenas de
milhdes de anos (se ndo tomarmos medidas drasticas). Um contraste ainda mais
surpreendente com o registro de 800 mil anos é a taxa de crescimento das
concentragbes de GEE: aumentos passados de CO2 sempre ocorreram abaixo (e
normalmente bem abaixo) de 25 ppm por qualquer sub-periodo de 1.000 anos,
enquanto agora CO2 aumentou em mais de 25 ppm apenas nos ultimos dez anos
(WEITZMAN, 2011). A velocidade dessa mudanga, que € pelo menos 100 vezes
mais rapida que qualquer uma ocorrida ha 800 mil anos, pode ser Unica até em uma
escala de tempo de centenas de milhdes de anos, de acordo com outros dados
paleoclimaticos. O nivel da concentragcao e a velocidade do aumento dos GEE néo
encontram precedentes no passado geoldgico recente, o que nos leva para um
territorio inexplorado (HANSEN, 2009). A falta de evidéncia de extremos, ndo é
evidéncia da falta de extremos. Nao podemos descartar com base nos dados,
resultados finais catastréficos, tornando as previsdes sobre futuras mudangas
climaticas muito incertas.

A segunda suposi¢cdao de Weitzman (2009) é a de que o dano causado
pelas mudangas climaticas tem uma “desutilidade” ilimitada quando os cenarios de
catastrofe se aproximam de cenarios de ruptura total com o mundo como o
conhecemos. Visto que o foco desta monografia € a incerteza, ndo vou me estender
tanto neste ponto, mas apenas apresentar alguns argumentos que Weitzman (2011)
usou para justificar este ponto, que Ackerman e Stanton (2011) também resumiram.
O principal argumento é que para um mudancga climatica suficientemente radical,
praticamente toda (se ndo toda) produgcdo econdbmica cessaria, levando o consumo

per capita a niveis de subsisténcia ou insuficientes para a sobrevivéncia. A perda de

47 National Oceanic and Atrmospheric Administration
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bem estar, em alguns modelos econémicos, pode ser infinita quando estes niveis
sdo atingidos. Inversamente, o beneficio marginal do consumo em uma situagéo de
sobrevivéncia € infinito. Em fungdo das caudas gordas, estes cenarios ndo podem
ser descartados. Nao podem nem ser considerados pouco provaveis, se levarmos
em conta a magnitude e gravidade dos danos.

Weitzman (2011) critica a forma indolente (cavalier) com a qual é tratada a
funcdo de danos na literatura da economia do clima“®. A forma funcional da fungéo
de dano utilizada nas analises “padrao” de custo-beneficio reduz o produto
econdmico “bem-estar-equivalente”, sujeito a uma mudanga de temperatura média T,

por um multiplicador (M) quadratico-polinomial, cuja expressao matematica é M(T) =

aT?/(1 + aT?). O valor de a que Weitzman (2011) utiliza no seguinte exemplo, é o

mesmo da ultima versao de 2008 do modelo DICE de Nordhaus. Weitzman (2011)
comenta que, para ser justo, ele reconhece que esta especificagdo foi desenhada
para captar os danos de uma baixa mudanca de temperatura, e nunca foi
intencionada para modelar mudancas catastroficas. Assim, uma mudanca de 10°C
implicaria em uma redugao do produto final (na hora do impacto) de 19%. Supondo
um crescimento médio do produto de 2% ao ano sem aquecimento global e um
periodo de 200 anos, isto significa que o crescimento médio anual do PIB com um
aquecimento catastrofico de 10°C seria “apenas” reduzido para 1.9%. Uma
suposicao ridiculamente otimista para uma catastrofe desta magnitude.

Uma temperatura média global 10°C mais quente que a de hoje ndo ocorre
no planeta desde das épocas do Paleoceno e o Eoceno, ha pelo menos 40 milhdes
de anos. Um evento conhecido como PETM (Paleocene Eocene Thermal Maximum),
ocorreu ha aproximadamente 55 milhdées de anos, quando a temperatura global
subiu (de um nivel ja mais alto que hoje) aproximadamente 5-9°C durante um
periodo de 20,000 anos (HANSEN, 2009). Mesmo com esta radical mudancga,
instantdnea em escala geolodgica, ndo ha sinais de grandes extingbes dos
mamiferos, que podem até ter se beneficiado em termos de especiagdo. Mas é
importante entender que dentro de um cenario onde as emissdes continuem
aumentando, é provavel atingirmos estes niveis de aquecimento em até menos que
200 anos. Isso seria 100 vezes mais rapido do que qualquer evento natural de

mudancgas climaticas da era Cenozdica, ou seja, dos ultimos 66 milhdes de anos.

48 O leitor n&o técnico pode pular este paragrafo sem prejuizo ao entendimento geral do argumento.
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Lembre que mesmo com a “simples” duplicacdo das concentracdes, pela
distribuicdo de probabilidade da sensibilidade climatica-terrestre (S2) existe uma
chance nao desprezivel de aquecimento dessa magnitude em alguns séculos. Em
um cenario onde as emissdes continuem crescendo, sem esforgcos ambiciosos de
reducdo, ultrapassariamos, e muito, esse nivel. Portanto, € muito improvavel que a
velocidade das mudangas permita a adaptacdo de uma parte muito significativa da
vida na Terra, levando a extingdes em massa*® (HANSEN, 2009). Os impactos que
isto pode causar nas civilizagbes humanas sao inimaginaveis. Uma mudanca de
temperatura de aproximadamente 10°C parece representar uma ameaga extrema a
civilizagdo humana e a ecologia global, como as conhecemos hoje, mesmo que isso
n&o necessariamente signifique a extingdo do Homo sapiens (WEITZMAN, 2011).
Weitzman conclui que a forma funcional “suave” da fungao de dano é pré-
ordenada para que faga as mudancas climaticas extremas parecerem empiricamente
negligenciaveis. As caudas gordas das distribuigdes, sozinhas, ndo sao suficientes
para fazer com que os extremos tenham grande impacto, sem que a funcédo de
danos seja muito mais “danosa” para niveis de aquecimento muito altos. Ackerman e
Stanton (2011) resumem, sem matematica avangada, como estas duas implicagbes
afetam o resultado econémico do modelo: quando os resultados sao incertos, a
analise econdmica depende de valores esperados, que sdo obtidos ao ponderar
todos os resultados possiveis pelas suas probabilidades (uma integral por todo o
dominio da distribuicdo de probabilidade). As distribuicbes de caudas gordas
implicam que os cenarios muito extremos, nas caudas e com resultados
catastréficos, sao “apenas moderadamente” improvaveis. Portanto, as suas
contribui¢gdes para a média ponderada € gigantesca, dominando o valor esperado da
analise, inclusive retirando boa parte da importancia da discussao sobre qual taxa de
desconto deve ser utilizada. Valores infinitos, como o que surge no Dismal Theorem,
resultam quando estes extremos sao tdo grandes que o valor esperado, calculado
como a soma de uma série infinita, ou uma integral, ndo converge. A concluséo da

analise de Weitzman é de que as probabilidades de resultados catastréficos nao

49 Que ja estdo comegando a ocorrer.
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decrescem rapido o suficiente para anular seus grandes danos®C. Portanto, para
individuos com alto grau de aversao ao risco de catastrofes, a nossa disposicéo a

pagar para evitar as mudangas climaticas deveria ser infinita.

“To summarize, the economics of climate change consists of a very long
chain of tenuous inferences fraught with big uncertainties in every link:
beginning with unknown base-case GHG emissions; compounded by big
uncertainties about how available policies and policy levers will affect actual
GHG emissions; compounded by big uncertainties about how GHG flow
emissions accumulate via the carbon cycle info GHG stock concentrations;
compounded by big uncertainties about how and when GHG stock
concentrations translate into global average temperature changes;
compounded by big uncertainties about how global average temperature
changes decompose into specific changes in regional weather patterns;
compounded by big uncertainties about how adaptations to, and mitigations
of, climate change damages at a regional level are translated into regional
utility changes via an appropriate “damages function”; compounded by big
uncertainties about how future regional utility changes are aggregated into a
worldwide utility function and what its overall degree of risk aversion should
be; compounded by big uncertainties about what discount rate should be
used to convert everything into expected present discounted values. The
result of this lengthy cascading of big uncertainties is a reduced form of truly
extraordinary uncertainty about the aggregate welfare impacts of
catastrophic climate change, which is represented mathematically by a PDF
[fungdo de distribuicdo de pobabilidade] that is spread out and heavy with
probability in the tails.” (WEITZMAN, 2011).

Nordhaus (2011) € um dos principais criticos da Dismal Theorem de
Weitzman, ele questiona as duas suposi¢des sobre as quais a teoria esta apoiada.
Primeiro, ele argumenta que a distribuicdo de probabilidade do resultado final das
mudangas climaticas ndo pode ter caudas tdo gordas, pois isto € conflitante com o
conhecimento cientifico. Para Nordhaus, Seria possivel impor um limite superior
tanto para a sensibilidade climatica (S2) quanto para os seus possiveis danos.
Segundo, ele critica a suposicdo de que a “desutilidade” pode crescer
indefinidamente quando o consumo se aproxima de zero. A implicagao disso, que
estariamos dispostos a pagar uma quantia ilimitada para evitar até as pequenas
probabilidades de fim da humanidade, é desconfortavel para Nordhaus. Também é
criticada a aplicabilidade pratica dos resultados de Weitzman, pois para atingir niveis
tdo altos de aquecimento, teriamos que severamente desconhecer os perigos ou

sermos totalmente incapazes de chegar a um acordo que permita uma solugao

50 Note que se for usada uma distribuicdo de cauda magra (gaussiana ou gama, por exemplo), como
nas analises econdmicas mais tradicionais, o decréscimo exponencial das probabilidades nas caudas
torna as possibilidades de ocorréncia dos resultados catastroficos infinitesimalmente pequenas. Isto
anula até mesmo a contribuicdo de impactos de grande magnitude. Portanto, para obter o resultado
do Dismal Theorem é necessério que as suas suposi¢cdes sejam atendidas: caudas gordas e danos
ilimitados.
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robusta. Segundo Nordhaus, as mudangas climaticas sdo graduais o suficiente para
permitir que possamos aprender ao longo do tempo e da escalada dos impactos.

Concordo com a opinido de Ackerman e Stanton (2011) que as suposi¢des
de Weitzman parecem bastante plausiveis, e que a maior parte dos ataques
parecem ser ad hoc. Nordhaus (2011) demonstra dominar bastante bem o assunto
das caudas gordas, mas ao aplicar os conceitos no dominio da economia do clima
parece fazer suas criticas com o unico intuito de salvar seu préprio modelo, ou de
apenas “criticar por criticar.” Weitzman (2011, p. 287, tradugédo minha) responde
sobre a quest&do das caudas gordas, “essencialmente’ ha aqui uma responsabilidade
ilimitada pois os participantes globais ndo podem vender o planeta a descoberto
como um hedge contra as mudangas climaticas catastroficas.” Como discutido
acima, Weitzman também faz uso da ciéncia do clima para mostrar como nao
podemos descartar as caudas gordas, pois estamos trilhando por um territério
desconhecido tanto para o conhecimento cientifico quanto para os sistemas
terrestres por pelo menos as ultimas centenas de milhées de anos. Sobre a utilidade
marginal infinita do consumo préoximo de zero, Weitzman esclarece que sua
definicdo de catastrofe € muito mais severa que a de Nordhaus: uma mudanca tao
radical que ameacaria a propria sobrevivéncia da espécie humana, ao invés de
representar apenas uma queda grande no produto. Novamente, os argumentos sao
justificados na produgéo cientifica, neste caso citando um estudo sombrio que
questiona os limites termodindmicos para a dissipacdo de calor metabdlica sob
niveis altos de aquecimento e umidade. Nordhaus, ao argumentar que podemos
ajustar a nossa conduta ao longo do tempo, parece ignorar a imensa inércia
climatica e a defasagem entre 0 momento das emissdes e o pico dos efeitos no
clima. Dada a severidade da incerteza e possibilidade baixa, mas ndo desprezivel,
de afetarmos a prépria habitabilidade do planeta, as suposi¢cdes de Weitzman me
parecem perfeitamente plausiveis e mais realistas.

Weitzman (2009; 2011) encerra ambos os artigos interpretando o significado
e implicagbes dos resultados do Dismal Theorem, assim como justifica a
matematizacdo da teoria. No ambito da ciéncia climatica, a relevancia das caudas
gordas é interpretada como a necessidade de maior foco das pesquisas nos
extremos climaticos. No dominio politico e sobre os portfélio de possiveis solugoes,

€ sugerido que os perigos impostos pelas caudas gordas devem ser pesados contra
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as caudas também gordas da possibilidade de fracasso de solu¢cdes ousadas. As
caudas gordas também sugerem que devemos tomar medidas contingentes sobre
extremos; um nicho para o papel de um portfélio de solugdes de “udltimo recurso”,
como a geoengenharia. De forma ndao muito literal, Weitzman interpreta o resultado
que indica disponibilidade infinita a pagar para evitar as catastrofes como uma
versdo “forte” do principio moral da precaugdo®'. As interpretagcdes implicam que o
Dismal Theorem também sugira acordos climaticos e redugdes de emissdes muito
mais ambiciosos que os sugeridos pelas analises anteriores. Quando perguntado o
motivo pelo qual um teorema matematico formal € necessario para provar o seu
ponto, que pode ser perfeitamente defendida apenas por meio de simples fatos
estilizados, Weitzman responde que um argumento combinando uma abordagem
empirico-intuitiva com teoria & particularmente poderoso para o tratamento da
questao de incertezas estruturais dos modelos. Para Weitzman a moral do teorema
€ que sob extrema incerteza nas caudas, a “gordura” das caudas pode dominar
qualquer analise de custo-beneficio, tornando de segunda ou nenhuma importancia
as decisdes sobre formas funcionais, e os valores dos parametros, como a taxa de

desconto.

“Os economistas ndao devem perseguir uma analise estreita,
superficialmente afiada, negligenciando os eventos catastroficos de baixa
probabilidade, como se este fosse um prego necessario que devemos pagar
para atingir o digno objetivo de dar respostas e conselhos para os decisores
politicos. E provavel que uma paixado artificial com a precisdo torne as
nossas analises seriamente tortas e mine a credibilidade sobre o que temos
para oferecer [...].” (WEITZMAN, 2011, tradu¢do minha).

51 O principio da precauc¢ao nos diz que em uma situagéo na qual hé incerteza sobre a possibilidade
de danos catastroficos ou irreversiveis, a agao correta € evitar o dano.
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CONCLUSAO

Por meio de profundas consideragdes epistemoldgicas, tedricas, matematicas
e historicas foi realizada uma extensa discussao sobre o conceito de incerteza no
seu sentido de mais profundo de “unknown unknown”. Como, infelizmente, nao
podemos conhecer tudo e todos 0s processos que governam 0S COSMOS, as N0sSsas
vidas praticas sempre estardo sujeitas a um altissimo grau de incerteza. E n&o é a
gaussiana, suave, que na verdade de “normal” s6 tem o nome. E ado tipo fractal, ou
Mandelbrotiana, selvagem e potencialmente perigosa. O que fazer entdo? Vimos
duas heuristicas simples que podem nos ajudar a detectar quando estamos lidando
com este tipo de incerteza. Isto é importante pois as caudas gordas implicam que
eventos muito extremos nado tém probabilidade de ocorréncia negligenciavel. Para
alguns dominios, como nas finangas, a solugéo para lidar com este tipo de incerteza
pode até ser facil. Basta limitar o tamanho da aposta ou usar estratégias de
protecdo, como hedge, para se assegurar contra os perigos. E até possivel se
beneficiar com Extremistdo nos mercados, como por exemplo apostando na
volatilidade.

Para outros dominios, como o da “saude” do clima do nosso planeta, ndo ha
formas de nos proteger totalmente contra uma catastrofe. Nao é possivel “hedgear”
o planeta, muito menos, por enquanto, nos mudar para outro. Neste contexto, o
aquecimento global de origem antrépica € o mais grave problema ja enfrentado na
histéria. Os perigos das mudancas climaticas catastroficas sdo governadas por
distribuicbes de probabilidade desconhecidas, mas os mecanismos internos nao-
lineares do sistema climatico-terreste faz soar o alarme das nossas heuristicas:
indicando que é muito provavel ser um caso de Extremistdo de caudas muito gordas.

Até 2009 a economia das mudangas climaticas falhou em tratar o problema
das caudas gordas das mudangas climaticas de forma robusta. Mas, o importante
Dismal Theorem do economista de Harvard, Martin Weitzman, abriu uma nova
fronteira para a economia ambiental. Do ponto de vista da economia neoclassica, as
conclusdes de Weitzman sao bastante heterodoxas. Afinal, o seu teorema sugere
que deveriamos estar dispostos a pagar uma quantidade infinita para evitar as
possiveis catastrofes das mudancgas climaticas. Porém, como sugere o proprio

Weitzman, a interpretacdo metafoérica e moral desse resultado matematico parece
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ser a abordagem que faz mais sentido. Como por exemplo, invocando o principio da
precaucao.

A minha interpretagdo vai um pouco além. Weitzman escreveu abertamente
que uma das principais implicacdes da sua teoria € o rompimento com a obsessao
dos economistas pela busca de resultas numéricos precisos e simples. Resultados
que sao faceis aplicar em acgdes praticas, mas que talvez nao representam bem a
realidade. Como estudante de economia, estas afirmag¢des soaram como musica
para os meus ouvidos. Eu sempre desconfiei que a abordagem quadrada e
platonificada que, infelizmente domina a economia hoje, n&do € um bom instrumento
para resolver problemas de grande complexidade, como o das mudangas climaticas.

Agora note que apesar da heterodoxidade da teoria de Weitzman, algumas
das mais tradicionais premissas neoclassicas continuam sélidas em seu trabalho.
Sao aquelas mesmas velhas suposigdes sobre o agente racional e maximizador de
utilidade que todo estudante de economia conhece melhor que o préprio umbigo.
Mas lembre que, no Capitulo 1, citei alguns estudos mostrando com ha evidéncia
empirica de que as pessoas nao se comportam necessariamente dessa maneira.
Discutimos brevemente a questido da ancoragem e de escolhas intransitivas como
exemplos de comportamento irracional.

Apesar da distancia com a realidade, na teoria de Weitzman este “Homo
economicus” faz as escolhas que eu acho certas. Mas, somos muito mais que seres
apenas racionais e maximizadores de utilidade. Temos cultura, ética, moral, times de
futebol, religido... Mas no entanto, para o problema das mudangas climaticas, a
nossa forma reduzida, fria e platonificada, o Homo economicus, faz decisbes muito
mais inteligentes que as que estamos fazendo. Ja se passaram mais de vinte anos
que a ciéncia nos alerta claramente para os limites do crescimento econdmico como
modelo de desenvolvimento, e ainda assim nunca tivemos tdo apaixonados por
crescimento do PIB. Ja injetamos gases do efeito estufa suficiente na atmosfera
para elevar o nivel de concentragdo a patamares que a terra ndo experimenta ha
pelo menos dezenas de milhdes de anos.

Quando alertados sobre os perigos de terremotos, incéndios, batidas de
carro, e outros acidentes, corremos para comprar seguros. Mas, no caso do
aquecimento global, como é “s6” a vida como a conhecemos neste planeta que esta

em cheque, parece estar tudo bem. Parece uma grande ironia, mas € a tragicbmica
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e dolorosa verdade. Entdo vamos bater palmas para o Homo economicus, que pelo
menos neste caso especifico € muito mais sabio que os homens sabios, o Homo
sapiens.

O amor platénico, na sua concepgao vulgar, é aquele que ocorre sem a
aproximacao fisica ou sexual. Mas para Platdo, o amor tinha um sentido bastante
diferente, era uma questdo de virtude e de pureza. Como um realista acho dificil
imaginar um amor Platénico, no seu sentido original, sem um alto grau de abstragao
da realidade, ou ideias projetas sobre os parceiros. Talvez, quando os economistas
criaram o Homo economicus, estavam platonicamente apaixonados pelos seus
préprios egos. Assim, projetaram no Homo economicus, um conjunto de suposicoes
pouco realistas, porém bastante ideais para duas finalidades: 1) elevar o status da
condigdo humana (o ser que sempre busca maximizar sua utilidade com perfeicéo
matematica); 2) simplificar, a matematizacdo de qualquer modelo que faga uso
destas premissas.

De volta ao mundo real, seria interessante ver como as hipéteses mais
realistas de Weitzman sobre as mudancgas climaticas (caudas gordas e “desutilidade”
ilimitada para niveis baixos de consumo) se comportariam ndao com o Homo
economicus, mas com o Homo sapiens. Apesar dos importantes avangcos no campo
da economia comportamental, talvez seja uma oportunidade para a economia
abracar uma abordagem ainda mais fransdisciplinar e relaxada quanto a
necessidade de obter resultados precisos e facilmente interpretaveis. S6 assim seria
possivel estudar se a conclusao inteligente de Weitzman ficaria de pé também para
0 Homo sapiens.

Adoraria ver as seguinte perguntas respondida: Por quais motivos nao
estamos agindo de forma decisiva para evitar os perigos das mudangas climaticas?
O Homo economicus, a forma humana reduzida dos economistas, € capaz de tomar
decisbes mais inteligentes que seus proprios criadores? Ou sera que tem alguma
limitagcdo, na forma de uma grave assimetria de informagdo entre os avisos da
ciéncia e o que realmente conseguimos entender? Uma falha de comunicagdo ou
falta de educacao cientifica?

Sozinha, a teoria econbmica jamais tera grande éxito na busca por um
desenvolvimento mais sustentavel. E impossivel escapar de profundas questdes

éticas e filosoficas. Nos preocupamos e agimos em consideragdo as geragdes
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futuras? A perpetuacéo da espécie humana € importante? E das outras espécies que
dividem o planeta conosco? E com 0s nossos contemporaneos , até onde vai a
solidariedade? Qual & valor do longo prazo? Como canta o Lob&o, € melhor viver
dez anos a mil, ou mil anos a dez? A resposta para estas questdes também servem
para responder parte das eternas questdes filosoficas como: qual € o nosso objetivo
na vida? Onde queremos chegar? E, principalmente, quem somos nés? O grau de
abstracdo destes necessarios questionamentos implica que jamais sera possivel
definir um desenvolvimento mais sustentavel nos moldes da abordagem padréo da
economia: de forma precisa, discreta, analitica ou aritmética (Veiga, 2005).

A complexidade envolvida é tdo grande que faz parecer vazia qualquer
analise que deixe de levar em conta a conjuntura cultural, intelectual, ética,
espiritual, politica, econémica, ambiental, entre outras varias dimensées. E uma
missao que parece impossivel, mas quando abandonamos o desejo pelo o que é
exato, preciso, superficialmente afiado, dando lugar para a aceitagdo de uma boa
dose de incerteza, comegamos a nos sintonizar melhor com a realidade. Uma
palavra alema muito especial pode nos ajudar a entender esta complexidade,
zeitgeist, termo popularizado pelo grande fildsofo Hegel, que significa o espirito dos
tempos: o conjunto em constante transformacao destas varias dimensdes. Muitas
vezes ¢é possivel nos entendermos melhor aceitando o nossos limites
espistemoldgicos, nos acostumando com a opacidade da vida. Queria ou nao queira,
nascemos dancando a musica incerta do zeitgeist. Adicione o fato de que varias
propriedades da musica sédo escalaveis, a musica é fractal (MANDELBROT, 1977, p.
375a)! Ora, se a musica do espirito do tempo é de Extremistdo, a melhor a fazer é

aprender a dancar com ela.



80

REFERENCIAS

ACKERMAN, Frank; STANTON, Elisabeth. Climate Economics: the state of the art.
Somerville: Stockholm Environment Institute, 2011.

BARRET, Scott; DANNENBERG, Astrid. Climate Negotiations Under Scientific
Uncertainty. Disponivel em: <http://www.pnas.org/content/109/43/17372.abstract>.
Acesso em: jun. 2013.

BIENAYME, Jules. Comptes Rendus de I’Académie des Sciences, Aug. 29, 1853.

CMGLEE. DICE SUM CENTRAL LIMIT THEOREM. Disponivel em: <http://
en.wikipedia.org/wiki/File:Dice_sum_central_limit_theorem.svg>. Acesso em: jun.
2013.

DIETER, Luthi et al. High-resolution carbon dioxide concentration record 650,000—
800,000 years before present. Nature 453, 2008.

DNV. Risk - a word from ancient Greece. Disponivel em: <http://www.dnv.com/
focus/risk_management/more_information/risk_origin/>. Acesso em: jun. 2013.

GALTON, Francis. Natural Inheritance. Londres: Macmillan, 1889.

GILOVICH, Thomas; GRIFFIN, Dale; KAHNEMAN, Daniel (Ed.). Heuristics and
Biases: the psychology of intuitive judgment. Cambridge: Cambridge University
Press, 2002.

GOTHIKA. Allegory of the Cave. Disponivel em: <http://en.wikipedia.org/wiki/
File:Allegory_of_the_Cave_blank.png>. Acesso em: jun. 2013.

HANSEN, James. Storms of my Grandchildren: the truth about the coming climate
catastrophe and our last chance to save humanity. Nova lorque: Bloomsbury, 2009.

HENK, Tijms. Understanding Probability: chance rules in everyday life. Cambridge:
Cambridge University Press, 2004.

IPCC. Climate Change 2007: The Physical Science Basis. Contribution of Working
Group | to the Fourth Assessment Report of the Intergovernmental Panel on Climate
Change. Cambridge: Cambridge University Press, 2007.

KAHNEMAN, Daniel. Thinking Fast and Slow. 1. ed. Nova lorque: FSG, 2011.

KNIGHT, Frank H. Risk, Uncertainty and Profit. Boston, MA: 1921.


http://www.pnas.org/content/109/43/17372.abstract
http://www.pnas.org/content/109/43/17372.abstract
http://en.wikipedia.org/wiki/File:Dice_sum_central_limit_theorem.svg
http://en.wikipedia.org/wiki/File:Dice_sum_central_limit_theorem.svg
http://en.wikipedia.org/wiki/File:Dice_sum_central_limit_theorem.svg
http://en.wikipedia.org/wiki/File:Dice_sum_central_limit_theorem.svg
http://www.dnv.com/focus/risk_management/more_information/risk_origin/
http://www.dnv.com/focus/risk_management/more_information/risk_origin/
http://www.dnv.com/focus/risk_management/more_information/risk_origin/
http://www.dnv.com/focus/risk_management/more_information/risk_origin/
http://en.wikipedia.org/wiki/File:Allegory_of_the_Cave_blank.png
http://en.wikipedia.org/wiki/File:Allegory_of_the_Cave_blank.png
http://en.wikipedia.org/wiki/File:Allegory_of_the_Cave_blank.png
http://en.wikipedia.org/wiki/File:Allegory_of_the_Cave_blank.png

81

LAPLACE, Pierre Simon. Théorie analytique des probabilités. Paris: Mme Ve
Courcier, 1812.

LE CAM, Lucien. The Central Limit Theorem Around 1935. Statistical Science, 1,
1986.

MANDELBROT, Benoit. The Fractal Geometry of Nature. Nova lorque: Freeman
and Company, 1977.

MANDELBROT, Benoit. The Variation of Certain Speculative Prices. The Journal of
Business, Vol. 36, No. 4, Oct., 1963. Disponivel em <http://www.jstor.org/stable/
2350970>. Acessado: abr. 2013.

MANDELBROT, Benoit; HUDSON, Richard. The (Mis)behavior of Markets: a fractal
view of financial turbulence. Nova lorque: Basic Books, 2004.

NOAA. State of the Climate: Global analysis for annual 2012. Disponivel em:
<http://www.ncdc.noaa.gov/sotc/global/2012/13>. Acesso em: jun. 2013.

NORDHAUS, William. A Question of Balance: Economic Modeling of Global
Warming. New Haven, CT: Yale University Press, 2008.

NORDHAUS, William. The economics of tail events with an application to climate
change. Review of Environmental Economics and Policy, volume 5, issue 2,
summer, 2011.

PINDYCK, Robert. Fat tails, thin tails, and the climate change policy. Review of
Environmental Economics and Policy, volume 5, issue 2, summer, 2011.

SCRIPPS. The Keeling Curve: a daily record of atmospheric carbon dioxide from
SCRIPPS Institution of Oceanography at UC San Diego. Disponivel em: <http://
keelingcurve.ucsd.edu>. Acesso em: jun. 2013.

STEPHEN, Stigler. Statistics on the Table: the history of statistical concepts and
methods. Cambridge: Harvard University Press, 1999.

STEPHEN, Stigler. The History of Statistics: the measurement of uncertainty before
1900. Cambridge: Harvard University Press, 1986.

STERN, Nicholas. The Economics of Climate Change: The Stern Review.
Cambridge, UK: Cambridge University Press. Disponivel em: <Available at http://
www.hm-treasury.gov.uk/stern_review_report.htm>. Acesso em: mai. 2013.

STROEVE, Julienne et al. Arctic sea ice decline: faster than forecast. Geophys Res,
Lett 34. 2007.

TALEB, Nassim N. The Black Swan: the impact of the highly improbable. 2.ed. Nova
lorque, 2010.


http://www.jstor.org/stable/2350970
http://www.jstor.org/stable/2350970
http://www.jstor.org/stable/2350970
http://www.jstor.org/stable/2350970
http://www.ncdc.noaa.gov/sotc/global/2012/13
http://www.ncdc.noaa.gov/sotc/global/2012/13
http://keelingcurve.ucsd.edu
http://keelingcurve.ucsd.edu
http://keelingcurve.ucsd.edu
http://keelingcurve.ucsd.edu
http://www.hm-treasury.gov.uk/stern_review_report.htm
http://www.hm-treasury.gov.uk/stern_review_report.htm
http://www.hm-treasury.gov.uk/stern_review_report.htm
http://www.hm-treasury.gov.uk/stern_review_report.htm

82

TAVENEAUX, Antoine. Galton Box (demonstrates normal distribution).
Disponivel em: <http://en.wikipedia.org/wiki/File:Planche_de_Galton.jpg>. Acesso
em: jun. 2013.

TOL, Richard. “Estimates of the Damage Costs of Climate Change, Part Il. Dynamic
Estimates,” Environmental and Resource Economics, 21(2), 2002.

TVERSKY, A.; KAHNEMAN, D. Belief in the Law of Small Numbers. Psychological
Bulletin, 76, 1971.

VEIGA, José Eli da. Desenvolvimento Sustentavel: o desafio do século XXI. Rio de
Janeiro: Garamond, 2005.

WEITZMAN, Martin. A Review of the Stern Review on the Economics of Climate
Change. Journal of Economic Literature 45(3), 2007.

WEITZMAN, Martin. Fat-tailed uncertainty in the economics of catastrophic climate
change. Review of Environmental Economics and Policy, volume 5, issue 2,
summer, 2011.

WEITZMAN, Martin. On modeling and interpreting the economics of catastrophic
climate change. Review of Economics and Statistics, volume 91, number 1,
february, 2009.

WEITZMAN, Martin. The Stern Review of the economics of climate change. Journal
of Economic Literature, 45, 2007.

WOOLDRIDGE, Jeffrey. Introdugao a Econometria: uma abordagem moderna. S&o
Paulo: Thompson Learning, 2007.


http://en.wikipedia.org/wiki/File:Planche_de_Galton.jpg
http://en.wikipedia.org/wiki/File:Planche_de_Galton.jpg

