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Synthetic Data Boosting
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Na Ipsos, defendemos a combinagao
Unica entre Inteligéncia Humana

e Inteligéncia Artificial (IA) para
impulsionar ainovacgao e entregar
insights impactantes e centrados no ser
humano para nossos clientes.

Nossa Inteligéncia Humana deriva da
nossa expertise em engenharia de
prompt, ciéncia de dados e de nossos
conjuntos de dados exclusivos e de alta
qualidade - o que incorpora criatividade,
curiosidade, ética e rigor as nossas
solugoes de IA, impulsionadas pela nossa
plataforma Ipsos Facto Gen Al. Nossos
clientes se beneficiam de insights mais
seguros, rapidos e fundamentados no
contexto humano.
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Os dados sintéticos
tornaram-se uma parte
importante da pratica

de pesquisa da Ipsos,
ajudando-nos a gerar
insights mais profundos.

A evolucao dos usos de dados sintéticos

Os dados sintéticos tornaram-se uma parte
importante da pratica de pesquisa da Ipsos,
ajudando-nos a gerar insights mais profundos
guando os dados reais — como aqueles
provenientes de pesquisas de consumo
baseadas em questionarios — sao limitados ou
distribuidos de forma desigual.

Para avancar neste campo emrapida
evolucao, alpsos continua investindo em
novos métodos e tecnologias que tornam os
dados sintéticos mais precisos, transparentes
e Uteis. Nosso objetivo é liderar com base na
ciéncia— garantindo que cada abordagem
utilizada seja cuidadosamente testada e
cientificamente embasada.

Para apoiarisso, criamos um Departamento
de Pesquisa de Dados Sintéticos dedicado,
reunindo uma equipe de especialistas em |IA

e machine learning e trabalhando em estreita
colaboragao com académicos renomados
por meio do nosso Conselho Cientifico. O foco
deles é testar, refinar e aplicar solugdes de
dados sintéticos de formaresponsavel em
todos 0s nossos negocios.

Trabalhando com parceiros daindustriae do
meio académico —incluindo uma colaboracao
continua com a Universidade de Stanford —,

alpsos desenvolveu novas técnicas, como
modelos de difusao tabular para dados de
pesquisa de mercado, construiu o 4D Integrity
Framework (SURE) para avaliar a qualidade
dos dados e criou um workbench de dados
sintéticos que traz esses métodos parao

uso operacional diario — padronizando e
operacionalizando nossas capacidades de
impulsionamento de dados(data boosting).

Este artigo foca no impulsionamento com
dados sintéticos, que é uma das varias
aplicagoes fundamentais dessa tecnologia
nas quais a Ipsos tem sido pioneira, ao lado de
usos como imputacgao (para ajudar a encurtar
pesquisas), fusdo (combinagao de conjuntos
de dados) e simulagao de respostas(usando
personas de IA e gémeos digitais).

Cadauma dessas abordagens levanta seu
proprio conjunto de questoes metodoldgicas
e consideragoes praticas. Este artigo é

o primeiro de uma série planejada para
explorar os diferentes papéis e usos dos
dados sintéticos, delineando seu valor, suas
limitacdes e as questdes que eles levantam
tanto para pesquisadores quanto para
clientes.



0 que é o impulsionamento com dados

sinteticos?

O impulsionamento com dados sintéticos
€ 0 processo de expandir um conjunto de
dados existente ao modelar as relagoes
presentes nos dados originais e gerar
novos casos sintéticos que preservam
seus principais padroes e restrigdes. Seu
objetivo € aumentar a disponibilidade de
dados e fortalecer o poder analitico.

“Basicamente, € uma maneira de
ensinar ao modelo como sao os
seus dados, para que ele possa
criar pontos de dados extras
gue se comportem da mesma
forma.”

O uso do impulsionamento de amostras
sintéticas levanta varias questdes
importantes para aindustria de pesquisa,
muitas das quais sao abordadas no artigo
da ESOMAR: ‘Cinco Topicos de Discussao
para Ajudar Compradores de Dados
Aumentados”.

Neste artigo sobre Impulsionamento com
Dados Sintéticos, abordamos algumas das
principais questdes com base em nosso
melhor conhecimento atual, testes e
experiéncia pratica na Ipsos.
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O uso do impulsionamento

de amostras sintéticas
levanta varias questoes
importantes para a
industria de pesquisa.

Especificamente, exploramos:
« Como impulsionamos dados na Ipsos?

« Como preparamos os dados para
serem sintetizados?

« Como podemos avaliar a
confiabilidade dos dados sintéticos
gue geramos?

« Qualaquantidade de dados de
treinamento e amostra necessaria
paraimpulsionar dados de forma
confiavel?

- Até que ponto é possivel impulsionar
os dados?

« Qual é ovalordeimpulsionar
sinteticamente seus dados?

Da mesma forma, a ascensao dos dados
sintéticos na pesquisa de mercado
também levara tempo. Devemos encarar
isso como uma oportunidade de aproveitar
seu enorme potencial e criar os meios para
utiliza-los com seqguranca.
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Como impulsionamos dados sinteticamente na

Ipsos?

Existem muitas maneiras estabelecidas

de expandir ou‘impulsionar’dados, desde
meétodos tradicionais de ponderagao e
bootstrapping até técnicas estatisticas e de
aprendizado de maquina mais avangadas.
Mais recentemente, modelos generativos
baseados emredes neurais — como modelos
de difusao, transformers e redes adversarias
generativas —abriram novas possibilidades
paraaprimorar conjuntos de dados limitados
ou desequilibrados.

Nos ultimos anos, grande parte do trabalho de
ponta concentrou-se em Redes Adversarias
Generativas (GANs)— modelos que aprendem
agerarnovos dados colocando duas redes
neurais em disputa: um gerador, que produz
exemplos sintéticos, e um discriminador,

que avalia o quao reais ou falsos eles
parecem. Embora poderosas, as GANs sao
fundamentalmente instaveis para treinar,
dificeis de controlar e propensas a memorizar
— levando auma qualidade de dados sintéticos
apenas mediana. Paralidar com essas
limitagoes, alpsos focou no desenvolvimento
de uma nova abordagem chamada difusao
tabular, adaptando técnicas de diffusion
transformer(DiT)— originalmente criadas
para simulacao visual — para funcionar
efetivamente com dados tabulares.

Por que algoritmos de geragao de imagem
seriam relevantes para dados quantitativos?
Qualquerimagem é simplesmente um vetor
(uma colecao ordenada) de valores de pixel,
cadaumrepresentando uma cor. Dados de
pesquisa seguem a mesma estrutura: cada

respondente fornece um vetor de respostas ao
longo do questionario.

Assim como uma rede neural bem treinada
pode aprender as relagoes estatisticas entre
pixels para gerar novas imagens realistas —
os tipos de imagens de |A generativa com as
quais estamos todos familiarizados agora —,
outrarede neural pode aprender as relagcoes
entre variaveis em um conjunto de dados
paragerar novas observacoes de pesquisa
coerentes, que reflitam a estrutura dos dados
reais.

Outro paralelo util vem da maneira como as
imagens podem ser reconhecidas mesmo
guando apenas um numero modesto de pixels
estd presente. Alguns pixels bem colocados
sao suficientes para sugerir uma forma, que
um modelo generativo pode refinar inferindo
os detalhes ausentes. Da mesma forma, um
conjunto de dados com um numero limitado —
embora nao muito limitado — de observagoes
ainda pode conter estrutura suficiente

para que um modelo identifique padroes
subjacentes e sintetize linhas adicionais

gue completem o’‘quadro’de uma maneira
estatisticamente consistente.

A aplicacao de arquiteturas de difusao
permitiu a criagao de imagens hiper-realistas
gue os humanos nao conseguem mais
distinguir das reais. Na Ipsos, aprendemos
que, com os ajustes necessarios, essa
tecnologia é capaz de fazer o mesmo com
dados de pesquisa. Para entender como isso
acontece, vamos explorar como a difusao
funciona.



Synthetic Data Boosting

Nota técnica:

0 que é difusao tabular?

A difusao é um processo no qual
ruido aleatorio é gradualmente
adicionado e depois removido
dos dados, permitindo que umarede neural
aprenda a separar o sinal do ruido — ao
aprender a’‘limpar’ o ruido passo a passo, ela
remove apenas uma pequena quantidade
de cada vez, de modo que pode comecar do
zero (estatica pura) para produzir resultados
realistas e de alta fidelidade.

Essa mudanga na metodologia espelhaa
transformacao vista na geragao de imagens:
os primeiros modelos baseados em GANs
frequentemente produziam resultados
distorcidos ou implausiveis — pessoas com
dedos extras ou tragos desalinhados —,
enguanto os métodos baseados em difusao
permitiram um salto de qualidade em realismo
e fidelidade. As GANs aprendem por meio

de competicao adversaria, capturando
correlagoes superficiais sem impor coeréncia
estrutural, o que explica por que seus
resultados podem parecer globalmente
plausiveis, mas localmente impossiveis. Ja 0s
modelos Transformer-Diffusion reconstroem
a estruturaiterativamente por meio de um
processo de denoising(remocgao de ruido),
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garantindo consisténciainternaem cada
etapa e eliminando amplamente tais artefatos.

Quando aplicado a dados atitudinais ou
comportamentais, 0 mesmo risco persiste,
mas torna-se muito menos visivel. Uma GAN
pode gerar respondentes estatisticamente
plausiveis, porém psicologicamente
incoerentes — combinagdes de opinides que
nunca coexistiriam em populagoes reais. Ao
contrario de uma imagem com seis dedos,
essas inconsisténcias nao deixam rastros
6bvios, tornando-as dificeis de detectar. E por
isso que os métodos de difusao tabular, que
aprendem e restauram progressivamente as
relacdes entre variaveis em vez de adivinha-
las de forma conflituosa, fornecem uma base
muito mais confiavel para a geragao de dados
sintéticos de pesquisa.

Alpsos é a primeira na industria de pesquisa
de mercado a desenvolver e operacionalizar
uma metodologia de difusao tabular, capaz de
entregar avangos semelhantes na qualidade
dos dados para o impulsionamento com dados
sintéticos.



Fonte:
Ipsos

0 modelo de difusao tabular da Ipsos

foi desenvolvido especificamente para
aplicagdes de pesquisa de mercado —
lidando nativamente com estudos de todos
os tipos: longitudinais, ad hoc, trackers,
diarios e muito mais.

Nossos testes mostram que essa abordagem
produz amostras sintéticas que sao mais fieis
adistribuicao original dos dados, preservando
tanto as tendéncias centrais quanto os
padrdoes minoritarios. O resultado sao
conjuntos de dados analiticamente robustos,
representativos em termos de distribuicao e
de alta fidelidade geral —um grande avango na
criacao de conjuntos de dados impulsionados
de altaintegridade. Nossas descobertas estao
alinhadas com trabalhos académicos sobre
sintese baseada em difusao e integridade de
dados'.

Sua aplicacao nos permitiu alcangar um salto
de qualidade nas amostras impulsionadas
que produzimos para os clientes, entregando
dados com maior fidelidade e protecao

de privacidade aprimorada, mantendo, ao
mesmo tempo, novidade suficiente para
agregar valor analitico sem comprometer a
confidencialidade dos respondentes.

Embora nosso modelo de difusao seja
atualmente o estado da arte, reconhecemos
que, amedida que a pesquisa de dados
sintéticos avanca, as metodologias de
difusao acabarao sendo superadas por novos
paradigmas de |A generativa de ponta. Por
isso, o Departamento de Pesquisa de Dados
Sintéticos da Ipsos esta comprometido em
permanecer navanguarda da pesquisa,
desenvolvimento e aprimoramento,
construindo, testando e comparando
continuamente novas abordagens
metodoldgicas.

Figura 1: Raridade e novidade dos dados sintéticos vs. diferenca dos dados sintéticos em relagao a

dados novos e reais

tos

Erro sintético comparado a dados reais
novos e hao vis

Dados Sintéticos Perfeitos

©® Difusao Tabular da Ipsos

® Model 1- AR
Model 5 - TGAN

Model 3 - TGAN

® Model 2 - GAN

Raridade e Novidade




Figura 2: TGAN vs. difusao tabular
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0 workbench de dados sintéticos da
Ipsos

Para dar suporte aisso, passamos

o ultimo ano pesquisando,
desenvolvendo e implantando nosso
workbench de dados sintéticos. Esse
workbench é um conjunto de ferramentas,
procedimentos e frameworks, alicergcado
em um portfélio curado e em continua
expansao de modelos generativos
desenvolvidos especificamente para dados
de pesquisa de mercado. O portfélio inclui
abordagens adaptadas para estruturas de
pesquisa baseadas em regras, métodos

que integram multiplos conjuntos de dados sao fruto do nosso préprio trabalho de
relacionados, modelos leves de aprendizado pesquisa e engenharia — projetadas
rapido adequados para amostras menores, especificamente para a estrutura, alogica
sistemas universais de imputacao e previsao e as demandas dos dados tabulares e

que garantem resultados internamente longitudinais de pesquisa de mercado,
consistentes, e modelos de séries temporais emvez de serem apenas adaptacdes de
especializados projetados para estudos frameworks generativos genéricos de

longitudinais (trackers). Essas abordagens prateleira.



Como preparamos os dados para a sintese na Ipsos

Indo além da abordagem genérica de
sintetizacao de dados, uma das etapas vitais
pararealizar uma sintese de dados confiavel
€ apreparacao dos dados — o processo de
limpeza, otimizacao e estruturacao antes que
asintese ocorra. A méa qualidade dos dados de
entrada é um dos principais pontos de falha
neste processo.

“Diga-me, Sr. Babbage, se
inserirmos numeros errados na
maquina, as respostas certas
sairao?”

Na Ipsos, como parte do nosso workbench

de dados sintéticos, desenvolvemos um
conjunto abrangente de ferramentas de
limpeza e otimizagao de dados para garantir
que os conjuntos de dados usados para treinar
nossos modelos sejam tdo bem estruturados e
representativos quanto possivel. Isso inclui:

« Padronizar formatos de variaveis e
esquemas de codificacao (ex: alinhar
rotulos de categorias, harmonizar
escalas e garantir o uso consistente de
valores ausentes).

« Resolverinconsisténcias légicas,
como respondentes relatando
comportamentos que contradizem
informacdes demograficas ou
combinagoes de respostas impossiveis.

- Detectar e gerenciar outliers ouruidos
que poderiam distorcer o aprendizado do
modelo.

- Balancear e ponderar subgrupos para
que os dados de treinamento reflitama
verdadeira estrutura da populacao.

« Codificar variaveis adequadamente
para preservar relacionamentos (ex:

tratando atributos ordinais, categéricos
e numéricos de forma diferente).

« Otimizagao de features - selecionando,
transformando ou aplicando engenharia
de variaveis para maximizar a capacidade
do modelo de capturar padroes
significativos. Por exemplo, consolidar
variaveis categoricas esparsas,
normalizar distribuicoes assimétricas
ou criar variaveis derivadas que
expressem relagdes latentes. Features
mal otimizadas podem tornar os modelos
instaveis ou excessivamente sensiveis a
variacao aleatéria.

« Verificar estruturas de correlagao
e dependéncias para garantirque o
modelo aprendarelacdes realistas e
coerentes entre as variaveis.

Emboratodas essas etapas possam nao
parecer muito empolgantes para quem

nao é um profissional de dados, elas sao
absolutamente cruciais para viabilizar uma
modelagem confidvel e a geracao de dados de
qualidade —haumarazao pela qual’lixo entra,
lixo sai’(garbage in, garbage out) ¢ uma frase
tao famosa no aprendizado de maquina.

Esses processos também destacam o
quao altamente estruturados os dados
de treinamento precisam ser para que o
impulsionamento (boosting) e algoritmos
relacionados funcionem de forma eficaz.
Ao contrario de muitas abordagens de
machine learning que operam com dados
nado estruturados(como linguagem), os
meétodos de impulsionamento aplicam-
se exclusivamente a conjuntos de dados
estruturados e tabulares.



Garantindo a integridade dos dados por meio de pré-processamento

estruturado e inputs via bootstrap

Além dessas etapas de preparagao de

dados, também aplicamos técnicas de
bootstrapping™ para gerar multiplos conjuntos
de dados de treinamento variados. Essa
abordagem mitiga o risco de overfitting
(sobreajuste)as peculiaridades de uma Unica
amostra e permite que o modelo aprenda
relacdes que se generalizam de forma mais
robusta por todo o espaco de dados. Ao passo
que muitos frameworks de modelagem focam
na producao de multiplas saidas modeladas
(ensembles), nosso método também

enfatiza o valor de gerar multiplas entradas

sistematicamente variadas, garantindo que

o aprendizado do modelo reflita padroes
estaveis e subjacentes, em vez de artefatos de
um conjunto de dados especifico.

* Técnica de reamostragem que gera
multiplas versées variadas do conjunto de
dados de treinamento. Isso ajuda os modelos
a aprenderem relagées que se generalizam
entre as amostras, em vez de se ajustarem
excessivamente (overfitting) as peculiaridades
de um unico conjunto de dados.

Como avaliamos a confiabilidade dos dados sintéticos na

Ipsos?

Com muita frequéncia, a avaliagcao de dados
sintéticos se resume a verificagoes basicas de
distribuicao e alegagoes de reducao de erro’
em testes de holdout simples. Tais avaliagoes
sao excessivamente simplistas e deixam as

perguntas mais importantes sem resposta:
Os dados sao uteis? Eles agregam novas
informacoes? E parecem auténticos aos olhos
de um especialista?

Vocé esta ‘SURE’ quanto aos seus dados sintéticos?

Statistical
Similarity

Utility &
Fairness

Dados sintéticos nao devem apenas
parecer plausiveis; eles precisam se
comportar, ter desempenho e ser
considerados uteis e confiaveis. Para
avaliar isso, a Ipsos desenvolveu um
framework de avaliagao 4D pioneiro: o
‘SURE".

Rarity &
Novelty

Expert
Validation

0 SURE é um sistema abrangente

que testa dados sintéticos em quatro
dimensoes criticas, cada uma delas
fundamentada na validagao estatistica e
nojulgamento de especialistas.
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Baixa fidelidade

Alta fidelidade

Statistical
Similarity

Estamedida dizrespeito a fidelidade dos
dados sintéticos — ou seja, com que precisao
elesreproduzem as propriedades estatisticas
do conjunto de dados original (dados reais).
Avaliamos se as distribuicdes, correlagoes,
tabulagdes cruzadas e restrigdes l6gicas sao
preservadas, tanto no geral quanto dentro dos
principais subgrupos. Alta fidelidade significa
que os dados gerados capturam as mesmas
relacoes estruturais e padroes estatisticos da
fonte, embora os registros individuais sejam
criados do zero e os proprios dados originais
possam conter algum viés.

Similaridade Estatistica- e
estatisticamente fiel?

Usando uma analogia comimagens: um
gerador com desempenho ruim pode produzir
algo que lembra um gato, mas carece dos
detalhes finos e do realismo necessarios para
o reconhecimento. Por outro lado, um gerador
de imagens de alto desempenho consegue
criar novas imagens tao convincentes que

os humanos ndo conseguem distinguir com
seguranga se sao reais ou geradas por |A.

Da mesma forma, dados sintéticos de alta
fidelidade sao estatisticamente indistinguiveis
do conjunto de dados de origem, reproduzindo
o nivel de detalhe necessario parauma
modelagem robusta, impulsionamento
(boosting) e tomada de decisao.
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Os dados sintéticos
nao devem apenas
parecer plausiveis; eles
precisam se comportar,

ter desempenho e ser
julgados como uteis e
confiaveis.
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Synthetic Data Boosting

Como a lpsos fazisso

Utilizamos um conjunto de técnicas, Isso nos ajuda a identificar anomalias nos
como a Divergéncia de Jensen-Shannon, dados de imediato.

pontuacdes sensiveis ao

contexto, estimativas de Essaabordagem de validagao baseada em

densidade, decomposicao PCA erro estatistico € padrao na avaliagao de
e analise de preservacao de correlacao, conjuntos de dados sintéticos, tanto na
para quantificar a similaridade entre os industria quanto na academia, mas é ai que
conjuntos de dados sintéticos e os de amaioria para. A similaridade estatistica,
validacao (holdout)— tanto globalmente por si sé, nao é suficiente.

guanto dentro de segmentos decisivos.

Comparacao da Divergéncia de Jensen-Shannon (JSD) entre segmentos.
A esquerda: pontuagdes baixas de JSD(0,01-0,04) indicam alta fidelidade entre as
distribuicées reais e sintéticas. A direita: valores altos de JSD(0,10-0,25) sinalizam um
alinhamento deficiente e possiveis anomalias que exigem revisao.

BOA FIDELIDADE: BAIXA FIDELIDADE:
VALORES BAIX0S DE JSD VALORES ALTOS DE JSD

dissimilar)

tico, 1=

én

R

Pontuagao JSD (0

Fonte:
Ipsos
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Synthetic Data Boosting

Exemplos de decomposigao PCA.
A esquerda: Sintese de alta fidelidade, onde os dados reais e sintéticos se alinham
estreitamente nos componentes principais, preservando a estrutura de clusters. A

direita: Sintese de baixa fidelidade, mostrando um claro desvio de distribuicao e perda de
estrutura, indicando problemas no modelo ou na preparacao dos dados.

ALTA FIDELIDADE:_ BAIXA FIDELIDADE:
FORTE SOBREPOSICAO ESTRUTURA INCOMPATIVEL

Dados reais
Sintéticos (baixa

Dados reais
Sintéticos (alta

Comparacgao de estimativa de densidade (KDE).

A esquerda: a sintese de alta fidelidade mostra uma estreita sobreposicao com as
distribuicoes reais.

A direita: a baixa fidelidade revela desvio e distorcao de formato

ALTA FIDELIDADE: BAIXA FIDELIDADE:
DENSIDADES SOBREPOSTAS DENSIDADES DIVERGENTES

M Real M Real

Sintético (bom) M sintético (ruim)

Fonte:
Ipsos
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Utility &
Fairness

A questao fundamental é se os dados
sintéticos aumentam a confiancae o

poder analitico, por exemplo, reduzindo

o ruido aleatério ou o erro amostral e,
consequentemente, aumentando o tamanho
efetivo daamostra. E importante ressaltar
que isso nao significa eliminar a variancia
significativa: uma suavizagao excessiva

pode mascarar efeitos reais e aumentar o
erro do Tipo Il. Para a analise estatistica, o
objetivo é fortalecer a precisao sem distorcer
a variabilidade genuina. Para a utilidade em
machine learning, a questao importante é se
ainclusao de dados sintéticos no treinamento
do modelo melhora o desempenho dos nossos
classificadores e regressores.

A utilidade é, sob muitos aspectos, o

pilar critico da avaliagao — elaresponde a
pergunta-chave: nossos dados sintéticos
sao realmente Uteis? Em muitos frameworks
daindustria e da concorréncia, essa
questao raramente é examinada de forma
matematicamente robusta. Osriscos de
negligencia-la sdo significativos: se os dados
sintéticos forem tratados como equivalentes

bb

Para a analise

estatistica, o objetivo
é reforcar a precisao
sem distorcer a
variabilidade genuina.

u Utilidade - é analiticamente util?

(1:1) aos reais em testes estatisticos, eles
podem inflar drasticamente os falsos
positivos (erros do Tipo I). Dependendo
do método de geracao e da estrutura

de dependéncia, essainflacao pode ser
superior adezvezes em cenarios de
simulacao — fazendo com que pequenas
diferengas aleatdrias paregam, na pratica,
estatisticamente significativas.

Em nosso framework, por outro lado,
qguantificamos explicitamente a utilidade de
duas maneiras: 1)usando formulas analiticas
para explorar a quantidade de informacgao
extra que nosso conjunto de dados real
suporta e 2)realizando procedimentos de
bootstrapping paraidentificar o processo

de variabilidade, garantindo uma estimativa
nao enviesada do(s) erro(s) padréo. Isso

nos permite calcular métricas de utilidade
significativas que refletem a melhoriareal no
poder estatistico, em vez de uma melhoria
artificial. Isso ajuda a proteger contra a falsa
confianca e garante que as decisdes sejam
baseadas em padrdes auténticos e replicaveis
nos dados.
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Em muitos frameworks da induastria e da
concorréncia, a abordagem atual mais comum
envolve encontrar umaamostra sintética que
simplesmente minimize uma margem de erro,
geralmente definida como o erro de precisao
entre cada variavel nos dados sintéticos

e sua correspondente em um conjunto de
validacao (holdout) de dados reais. Mas isso
nao diznada sobre o conteudo informacional
dos seus dados, nem sobre a equivaléncia de
variancia do tamanho da sua amostra(crucial
paranao inflar erros do Tipo |); dizapenas que
vocé encontrou alguns dados que reduzirdo a
margem de erro dessa variavel arbitraria.

Aqui estd uma maneira simples de visualizar
isso. Imagine que vocé esta impulsionando seu
conjunto de dados de gatos com muitos gatos
sintéticos — mas o modelo tem uma falha

sutil: ele tem dificuldade em reproduzir as

orelhas com precisao. Em pouco tempo, seu
conjunto de dados expandido estara cheio de
gatos de uma orelha sé. Ao analisar os dados,
vocé poderiaanunciar com orgulho: ‘Nossa
nova pesquisa mostra que a maioria dos gatos
modernos tem apenas uma orelha!’

O que aconteceu foi que o processo de
modelagem amplificou um viés sistematico
—um pequeno erro de geragao —até que ele
dominasse aamostra. 0 modelo tratou esse
artefato como verdade, fornecendo uma
conclusao estatisticamente confiavel, porém
completamente falsa. Essa é a esséncia
dainflagao do erro do Tipo |l em dados
sintéticos: quando o viésinterno ouuma
peculiaridade aleatoria do modelo se torna
super-representada por meio da expansao dos
dados, produzindo uma ilusao de significancia
onde ela nao existe.

Figura 6: Enfrentando também a questdo da amplificacéo de vieses nos dados de treinamento (erros do Tipo )

Impulsionar o numero de gatos pretos produz uma populagao em que todos 0s gatos pretos tém
orelhas grandes, ja que os dados de treinamento continham apenas duas racas de gatos pretos
—ambas com orelhas grandes —, transformando um artefato de amostragem em um padrao
estrutural espurio (um erro semelhante ao Tipo l).

Dados de treinamento

X
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Synthetic Data Boosting

Nota técnica:

Como a lpsos fazisso

Utilidade Estatistica: Para

aplicagoes inferenciais, avaliamos

seainclusao de dados sintéticos
melhora o poder analitico e a confianga sem
inflar o erro. Em particular, focamos em duas
abordagens: 1) equivaléncia de variancia
derivada analiticamente e 2) estimativa
empirica do erro padrao dos dados sintéticos
e calculos de tamanho de amostra efetivo
(ESS). Isso garante que qualquer aumento na
precisao aparente reflita informagao genuina,
em vez de uma estabilidade artefactual.

Nossa derivacao analitica de uma amostra
sintética com equivaléncia de variancia nos
permite entender, de forma rapida e com baixo
custo computacional, quanta informacgao
‘nova’ nossa amostra sintética esta trazendo.
Neste caso, os dados reais definem o limite
superior de utilidade - cada amostrareal tem,
invariavelmente, uma pontuacao de utilidade
perfeitade 1. Umregistro sintético tera uma

pontuacao na faixade 0a0,999... Esta é uma
medida direcional que nao controla a inflagao
de confianga e, portanto, nao torna os dados
sintéticos imediatamente adequados para fins
de testes estatisticos.

A Unica maneira de entender verdadeiramente
os ganhos controlados em utilidade estatistica
e garantir que nossos testes estatisticos nao
sofram de excesso de confianga é por meio

de testes empiricos. Paraisso, estimamos

um ESS que mantém o erro do Tipo | sob
controle rigoroso através de bootstrapping.

E fundamental que o bootstrapping seja
realizado na amostra de treinamento e que

os modelos sejam retreinados acadavez-e
nao na amostra gerada - para capturar todas
as fontes de incerteza. De forma mais ampla,
cada conjunto de dados sintéticos € avaliado
quanto ao valor informacional incremental que
contribui, garantindo que qualquer ganho de
poder observado seja valido e significativo.

llustracgao da utilidade estatistica em nivel de registro.

Os registros reais(em azul) contribuem, cada um, com informacgao completa(utilidade =1). Ja os
registros sintéticos(em rosa) contribuem com informacéo parcial, apresentando pontuacoes de
utilidade inferiores a 1. 0 tamanho efetivo da amostra(ESS) corresponde a soma dessas utilidades
ponderadas, preservando o poder de inferéncia correto sem inflar os erros do Tipo .

B Registros reais {Utilidade=1}

§ [ | Registros sintéticos

o< | 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 {Utilidade<T}

= 0.77 0.80

) 0.70

Q 0.62 58

o

G

o

©

2

c

o

o
K Fonte:
Indice do registro Ipsos

IPSOS VIEWS
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Synthetic Data Boosting

Esta figura mostra dois conjuntos de dados sintéticos gerados a partir dos mesmos dados
originais.
Apesar de ambos os conjuntos apresentarem uma ‘boa’ similaridade estatistica, podemos ver que

o da esquerda contém um conjunto de informac¢des muito menos Util, enquanto a outra amostra,
com fidelidade ligeiramente menor, possui pontuacoes de utilidade muito mais altas. Realizar

testes estatisticos com o conjunto da esquerda teria nos dado uma enorme falsa sensacao de
seguranga!

PONTUACAO DE, PONTUACAO
SIMILARIDADE ESTATISTICA DE UTILIDADE

0.82 0.78

Fonte:

Ipsos Amostra 1 Amostra 2 Amostra 1 Amostra 2

Amostras Sintéticas Amostras Sintéticas

Para a utilidade em machine learning, aplicamos
o método Train-Synthetic-Test-Real (TSTR) para
entender se nossos dados sintéticos sao Uteis em

tarefas de aprendizado de maquina e se melhoram
o desempenho dos nossos algoritmos em

atividades de regressao e classificagao.

Avaliagao Train-Synthetic-Test-Real (TSTR)

Dados Treinar Comparar métrica
Sintéticos modelo de ML de desempenho

R?=0.82

Precisao=94%

Fazer previsoes
Dados de teste reais| nos dados de R=08‘I
teste reais

Precisao=92%
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Novelty

Os dados sintéticos ampliam os dados
reais preenchendo lacunas, revelando
padrdes raros ou representando a’‘cauda
longa’do comportamento real —sem
duplicar vizinhos proximos ou fabricar
combinacoes irrealistas?

A novidade garante que os dados
sintéticos nao sejam apenas uma copia ou
uma ‘ponderacao sofisticada’ — trata-se
de um enriguecimento significativo do que
jaexiste.

Novamente, recorrendo a geragao de
imagens para uma analogia: um algoritmo
de bom desempenho pode criarimagens
de gatos que nunca viu antes, mas que
permanecem hiper-realistas e consistentes
com a esséncia do que € um gato. Por outro

A novidade dos dados
sintéticos reside na

geracao de combinagoes

de atributos novas e
realistas que enriquecem
o espaco de informacao,
em vez de simplesmente
replicar casos existentes.

Raridade e Novidade -
w0 (Ue traz de novo?

lado, ha pouco valor em produzir mais
imagens dos mesmos gatos ja presentes
nos dados de treinamento. O mesmo se
aplica aos dados sintéticos: sua novidade
reside na geracao de novas e realistas
combinacodes de atributos que enriguecem
0 espaco de informacgao, emvez de
simplesmente replicar casos existentes.
Embora conceitos como fidelidade,
utilidade e novidade inevitavelmente

se sobreponham, eles ndo sao idénticos

e muitas vezes interagem de maneiras
complexas: a alta fidelidade garante

o realismo, a novidade proporciona
diversidade e a utilidade determina se essa
diversidade agrega valor analitico genuino.



Nota técnica:

-0

Synthetic Data Boosting

Como a Ipsos faz isso?

Aplicamos analises de distancia entre
pares, verificacoes de redundancia de
vizinhos mais proximos e métricas de taxa
de cobertura para identificar
0 quanto de ‘terreno novo’

esta sendo abrangido. A diversidade é
quantificada por meio de medidas de
entropia e dispersao no espaco latente,
para garantir gue o modelo expanda a
realidade, e nao apenas arepita.

Dados sintéticos que tém a mesma probabilidade de estar mais préximos dos dados de

treinamento ou dos dados de validacao sugerem novidade. Ou seja, eles se assemelham e se diferenciam,
em igual medida, tanto dos dados em que foram treinados quanto dos dados nao vistos — portanto, estao
trazendo informagoes novas.

Modelo de
Validacao

Dados de
Treinamento

Dado

Sintético

Fonte:
Ipsos
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Synthetic Data Boosting

Diagnésticos de diversidade para dados sintéticos.

Distribuicao da
distancia entre pares

Distancia do vizinho
mais proximo

Taxa de Cobertura
(Espagco Latente)

Frequéncia

R
o
c

«C
o+

2
a

Atributo 2

M Real

Sintético

1.0 1.5
Distancia

Sintético

M Real
Synthetic

Fonte:
Ipsos

Atributo 1

IPSOS VIEWS
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B Validacao por Especialistas -

. faz sentido para os especialistas?

Validation

Mesmo o modelo mais elegante precisa

passar por um teste de plausibilidade humana.

Perguntamos se os especialistas no assunto
consideram os dados e os insights resultantes
criveis, éticos e viaveis. Isso garante que os
dados sintéticos nao satisfagcam apenas os
algoritmos, mas tambémobomsenso e a
experiéncia vivida.

Esta etapafinal assegura que nossos dados
sintéticos passem no teste do mundo real.
Gatos cor-de-rosa hiper-realistas poderiam
passar em todas as verificagoes numéricas
e estatisticas, mas ainda assim seriam
barrados por especialistas humanos durante
avalidacao. Para evitar que tais casos
implausiveis surjam, especialistas na area
também podem precisar ser envolvidos desde
o inicio, ajudando a definir as restricoes
estruturais e loégicas que orientam os
algoritmos durante a geracao. Sua expertise
também pode ser aplicada novamente na
fase derevisao, verificando se os resultados
permanecem realistas e contextualmente
criveis. Essa dupla camada de contribuicao
especializada - tanto preventiva quanto
avaliativa - ajuda a garantir que os dados
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sintéeticos reflitam fielmente padroes
plausiveis do mundo real, evitando anomalias
do tipo‘gato cor-de-rosa’.

Na Ipsos, acreditamos na sinergia Unica entre
aInteligéncia Humana(Hl) e a Inteligéncia
Artificial (IA) paraimpulsionar ainovagéo e
entregar insights impactantes e centrados
no ser humano paranossos clientes. Esses
principios estao incorporados em todas

as nossas solugéesde A, incluindo o
impulsionamento com dados sintéticos. Com
essa combinacao de Hl e IA, fornecemos
insights mais sequros, rapidos e sempre
fundamentados no contexto humano,
garantindo relevancia e valor paranossos
clientes.

Se perguntassemos a uma maquina, todas as
imagens acima poderiam parecer gatos
e se comportariam estatisticamente
como gatos, mas espera-se que um
especialista percebaque umou
dois deles, naverdade, nao
se parecem muito
com gatos.



Nota técnica:

Como a Ipsos fazisso

Combinamos a validacao por painel
de especialistas com pontuagao
de plausibilidade, verificagoes de
consisténcia baseadas em regras e
revisdo de conformidade ética(privacidade,
imparcialidade e risco legal). Os conjuntos

de dados sintéticos devem ser aprovados
tanto em meétricas quantitativas de
plausibilidade quanto na revisao qualitativa
de especialistas para serem considerados
‘consistentes com arealidade’.

Qual a quantidade de dados de treinamento e amostra
necessaria para impulsionar dados de forma confiavel?

Essa € uma das questdes centrais em qualquer
projeto de impulsionamento de dados. Embora
nao existaumaregraunica, aresposta
honesta €: ndo temos como saber com certeza
até testar. Nossa diretriz pratica é que um
impulsionamento confiavel geralmente requer
um conjunto de dados de treinamento de,

pelo menos, 300 a 500 casos, dependendo

do projeto. Abaixo desse limite, o erro de
modelagem tende a superar o erro amostral

e, nesses casos, os metodos tradicionais de
ponderacao ou imputagao costumam ser a
escolha mais seqgura.

Paraimpulsionar dados de forma confiavel,
vocé precisa, antes de tudo, de um conjunto
de treinamento grande e suficientemente
diversificado para preparar o modelo. Ele
deve capturar avariedade latente essencial
presente nos dados originais. Por exemplo,
para treinar um modelo que sintetize gatos,
seus dados de treinamento devem incluir
uma misturaampla e representativa de tipos,
cores e caracteristicas de gatos, refletindo
idealmente suas proporg6es no mundo

real, quando relevante. O objetivo ndo é
incluir todas as variedades existentes, mas
garantir que o conjunto de dados abranjaa
variabilidade significativa da populagao. Caso
contrario, o modelo simplesmente reproduzira
os padrdes limitados que ja viu.
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Fonte:
Ipsos

Resumindo: nao da para fazer
impulsionamento a partir do nada. Alguns
conjuntos de dados sao naturalmente mais
ricos e variados do que outros, e é isso que
determina o quanto é possivel impulsionar de
forma confiavel.

Também precisamos enfrentar a questao

da qualidade dos dados. Se os dados brutos
estiverem poluidos com um alto nivel de
respostas com ruido, isso reduzird o tamanho
daamostrainicial e tera o potencial de
corromper o processo de modelagem.

Devemos considerar tanto o erro amostral
inerente aos dados originais quanto o erro de
modelagem introduzido durante a sintese —
os dois se somam. Por exemplo, treinar um
modelo em uma amostra de apenas 50 casos
(comum erro amostral aleatério inerente de
cercade +15%) pode facilmente adicionar um
erro de modelagem varias vezes maior. Com
tao poucas observagoes reais para aprender,
os resultados sintéticos podem parecer
plausiveis, mas permanecem estatisticamente
frageis e nao confiaveis.

No entanto, com um volume maior de dados
anteriores, o cenario muda. Imagine um
tracker com um total de 5.000 respondentes,
incluindo alguns do subgrupo que desejamos
impulsionar agora. Quando uma nova onda de
500 casos é coletada e apenas 50 pertencem
aesse subgrupo, um modelo treinado nos
5.000 anteriores pode aproveitar essas
observagodes passadas — capturando tanto
o comportamento geral quanto os padrdes
especificos do subgrupo. Ao fazer isso,

ele incorpora efetivamente informagoes
histéricas que reduzem aincertezae
melhoram a precisao paraalémdo que a
ponderacao RIM convencional consegue
alcancar. Enquanto a ponderacao ajusta
apenas os totais marginais, o impulsionamento
sintético alavanca relagées multivariadas
paragerar casos adicionais e internamente
consistentes. Nessa situagao, os resultados
modelados podem ter umaincerteza

menor que +15%, o que significa que o
impulsionamento sintético agrega valor real
em comparacao as abordagens tradicionais de
ponderacao.

Figura 12: Apenas ilustrativo. Qual a quantidade de dados de treinamento necessaria?

Erro (incerteza)

M Erro de modelagem
M Erro de amostragem
aleatoria

Os dados sintéticos
comegam a agregar

valor aqui — quando o
erro de modelagem <
erro amostral

\

>

50 ~200-500 casos
Tamanho da amostra Tamanho da amostra
minoritaria
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Quando devo parar
de aumentar a
pontuacao de

utilidade? Essa é
uma pergunta crucial
e muito dificil de

Neste exemplo puramente ilustrativo, o erro
de amostragem aleatoria(laranja)e o erro de
modelagem (azul) diminuem, mas em ritmos
diferentes. Neste exemplo visual, quando

os dados de treinamento atingem cerca de
200a500 casos, o erro final combinado —a
incerteza total de ambas as fontes — cai para
um nivel abaixo do que seria esperado apenas
da amostra aleat6ria sem impulsionamento.
A partir desse ponto, o impulsionamento
sintético proporciona uma reducao genuina no
erro geral e maior estabilidade analitica.

Esse ponto de limite ndo é fixo e, é
importante acrescentar, nem sempre é
alcancgavel; o exemplo acima é meramente
ilustrativo. O ponto de inflexao em que os
dados sintéticos superam o erro aleatoério
depende de trés fatores principais:

01 Varianciasubjacente e confianca
necessaria: O erro amostral depende
tanto do tamanho da amostra quanto
davariabilidade. Para medidas de
altavariabilidade, ou onde se exige
uma precisao rigorosa(ex: +5%), sdo
necessarias amostras reais maiores
antes que amodelagem se torne a opcao
mais confiavel.

responder.

02 Ograude modelagem do resultado:
Alguns resultados sdo mais faceis de
prever porque estao fortemente ligados
aoutrasvariaveis. Exemplo: prever o uso
de batom quando j& se sabe 0 género e
aidade - sinal forte, erro de modelagem
baixo. Contraexemplo: prever a posse de
caes a partir das mesmas variaveis - sinal
fraco, erro de modelagem alto. Quanto
mais forte o sinal subjacente, mais cedo
o erro de modelagem cai abaixo do erro
amostral.

03 A quantidade de ruido nos dados:
Dados de pesquisa podem conter ruido
decorrente de respostas descuidadas,
inconsistentes ou fabricadas, que
ofuscam os padroes reais. Se os dados
de treinamento incluirem muitos casos
desse tipo, o modelo acaba aprendendo o
ruido emvez da estrutura.

Na Ipsos, utilizamos nosso framework SURE
paraavaliar o grau de modelagem dos dados
e decidir quais projetos sao adequados para o
impulsionamento de amostra.
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0 quanto é possivel impulsionar?

Essa é uma area que nossa unidade de
pesquisa de dados sintéticos investigou
detalhadamente, adicionando cada vez
mais dados sintéticos para ver em que
ponto eles deixam de agregar valor. Ou

bem assim. Os registros sintéticos violam
a premissa de amostragem independente
e equiprovavel que fundamenta os

testes estatisticos classicos. Eles nao
sao totalmente independentes; cadaum

deriva de um modelo treinado nos dados
originais, e o proprio modelo pode nao
reproduzir perfeitamente a distribuicao da
populagao subjacente.

seja: quando devo parar de aumentar
apontuacao de utilidade? Essa & uma
pergunta crucial e muito dificil de
responder. No entanto, nosso trabalho
com as métricas de utilidade nos fornece
uma maneirarigorosa e matematica de
compreender esse limite.

O resultado é que o tamanho efetivo da
amostra se situa em algum ponto entre

0s 1.000 casos originais e o total de 1.500
apds o impulsionamento. E exatamente
isso que as metodologias descritas na
secao de Utilidade do nosso framework
SURE fazem. Por meio de testes
empiricos, alcangamos um framework
robusto para adaptar dados sintéticos aos
testes estatisticos. Esse framework nos
permite evitar a falsa confianca que surge
ao contabilizar dados sintéticos como se
fossem dados reais.

Vamos usar este exemplo:

Testes estatisticos com dados
sintéticos e tamanho efetivo da
amostra:

Suponha que comecemos com 1.000
observacgoes reais e geremos mais 500
sintéticas. A primeira vista, pode parecer
gue nosso tamanho de amostra para
testes estatisticos agora € de 1.500. Nao ¢

Figure 13: Meramente ilustrativo. Redugao da variancia a medida que dados sintéticos sao adicionados.
Inicialmente, o impulsionamento expande a precisao analitica(menor variancia), mas os ganhos
diminuem gradualmente ap6s uma certa proporgao entre dados sintéticos e reais. O platé marca
o ponto em que dados sintéticos adicionais contribuem com pouca informagao nova — o ponto de
retornos decrescentes.

M Variancia posterior
M variancia original
Retornos decrescentes

Platé: ganho adicional limitado

Variancia Estimada (normalizada)

Fonte:
Ipsos Proporgao entre dados sintéticos e reais
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Baseando-se em principios fundamentais,
alpsos desenvolveu e validou um método
formal paraidentificar o ponto de platé
em que os dados sintéticos deixam de
contribuir com informacgoes adicionais.

A abordagem, revisada por estatisticos
independentes e verificada por meio de
simulacdes empiricas, permite demonstrar
rigorosamente a natureza dos retornos
decrescentes na utilidade quando hauma
criagcao excessiva de dados sintéticos.

0 ponto fundamental a ser compreendido
€ que nao se pode aplicar protocolos
tradicionais de validacao estatisticaa
uma amostra impulsionada; os perigos
de aplicar testes estatisticos de forma
ingénua em dados sintéticos, como se
fossem reais, sdo consideraveis.

O ponto fundamental a
ser compreendido é que
os perigos de aplicar

testes estatisticos

de forma ingénua em
dados sintéticos, como
se fossem reais, sao
consideraveis.
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Resumo da abordagem de impulsionamento da Ipsos

Estas quatro etapas descrevem o fluxo de trabalho operacional pelo qual o framework
SURE é aplicado na pratica. Elas ndo constituem um modelo separado, mas sim 0s passos
praticos que traduzem os principios do SURE — Integridade Estatistica, Utilidade, Raridade e
Novidade, e Validagcdo de Especialistas — em agao:

01 Avaliacao dos dados - os dados sao
sintetizaveis?

Avaliar aadequacao,
aqualidadeea
representatividade dos

dados antes da modelagem.

02 Preparacgao
de dados - limpeza,
alinhamento, otimizagao.

Padronizar formatos, resolver
inconsisténcias e garantir que
os dados estejam prontos paraa
modelagem.

03 Modelagem e geragao de dados.

Aplicar sintese baseada
' em difusao e algoritmos

de impulsionamento
consistentes com os padroes SURE.

04 Validagao de dados e verificacao de

integridade.
Testar os resultados
sintéticos emrelagao aos

critérios de Fidelidade, Utilidade
e Risco do SURE para confirmara
robustez.

Juntas, essas etapas formam o caminho pratico de implementacao do SURE, garantindo a
consisténcia metodologica em vez de introduzir um novo framework.
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Frameworks e evidéncias — nao promessas ou

previsoes

0 mercado frequentemente apresenta
promessas ousadas sobre o desempenho
de dados sintéticos, como ‘aumentar

em 3 abvezes'ou’reduzir as margens

de erroem10a30%'. Precisamos deixar
claro que essas sao alegagoes vazias,
pois nao podem ser garantidas a priori.
Emvezdisso, alpsos foca navalidacao e
em testes para demonstrar o valor real de
forma empirica.

Vamos usar uma analogia simples.

Imagine alguém se preparando para

uma prova. Essa pessoarecebe um

novo material de estudo de uma fonte
desconhecida. Ele pode ser preciso e

util — ou estar cheio de erros, vieses

ou cobrir apenas parte do contetdo. O
estudante conhece o assunto da prova,
mas nao as perguntas exatas. Entao, sera
que ele consegue realmente prever com
antecedéncia o quanto esse material
misterioso vai melhorar sua nota? Claro
qgue nao. Afirmar que ‘estudar este
material que nunca vi por um tempo
indeterminado vai aumentar minha nota na
prova em 10%' soaria absurdo.

A mesmalogica se aplica aos dados
sintéticos. Antes de testar, nao é possivel
saber com certeza qual o tamanho da
amostra a ser gerada e se aamostra
gerada vai, de fato, melhorar a precisao
analitica ou o desempenho do modelo. Em
alguns casos, os dados sintéticos podem
atéreduzir a precisao (uma espécie

de ‘utilidade negativa’) se o modelo
aprender relagoes enganosas ou se
ajustar excessivamente (overfit) a dados
de entrada enviesados. A dimensao da
melhoria depende da qualidade dos dados
subjacentes, daabordagem de modelagem
e do contexto analitico.

0 que podemos fazer é garantir aos
nossos clientes que abordamos a
tarefa com cuidado e transparéncia,
utilizando um framework confiavel para
testar premissas e avaliar a qualidade
do modelo. Em vez de fazer promessas
sobre resultados, focamos em medi-
los, oferecendo aos clientes evidéncias
claras de quando os dados sintéticos
genuinamente agregam valor e quando
nao.
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Em vez de fazer
promessas sobre
resultados, focamos em
mensura-los, fornecendo
aos clientes evidéncias
claras de quando

os dados sintéticos
genuinamente agregam
valor e quando nao.
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Conclusao

Ferramentas modernas podem produzir
resultados que parecem estatisticamente
soélidos, mas, sem um design cuidadoso,
validacao e governanga, esses resultados
podem induzir ao erro.

0 ponto de partida é sempre o

mesmo: temos dados reais de alta
qualidade suficientes pararealizar o
impulsionamento? A partir dai, nossos
especialistas aplicam frameworks
comprovados e testes de diagnostico para
garantir que os dados sintéticos agreguem
valor genuino — e nao apenas volume.

Assim como ocorre com a segmentacao,
a ponderacao ou o desenho amostral,

0 sucesso do impulsionamento de

dados depende de rigor metodologico,
conhecimento do dominio e julgamento
especializado. Quando bem executado,
ele pode ampliar os insights para além
dos limites do tamanho da amostra bruta.
Se feito de forma descuidada, corre o
risco de amplificar o ruido emvez do
conhecimento.

Para saber como seus projetos de pesquisa
podem se beneficiar de dados sintéticos
confiaveis, entre em contato com seu
representante da Ipsos.

T

Quando bem executado, o
impulsionamento de dados
pode ampliar os insights
para além dos limites

do tamanho da amostra
bruta. Se feito de forma
descuidada, corre orisco
de amplificar o ruido em

vez do conhecimento.
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Notas finais

As imagens de gatos apresentadas ao longo deste artigo foram criadas utilizando o Ipsos
Facto - a plataforma de IA generativa da propria Ipsos.

Leituras adicionais
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31 IPSOS VIEWS



JANEIRO 2026

IMPULSIONAMENTO COM DADOS SINTETICOS

Desbloqueie o potencial transformador do aumento de dados

AUTORES

Jon Puleston

David Priestley IIS Chief Methodologist,
Head of Data Science, Ipsos

Synthetic Data, Ipsos

Maciek Ozorowski
Head of Al Transformation,
Ipsos

Os white papers da série
Ipsos Views sao produzidos
pelo Ipsos Knowledge
Centre.

WWW.ipsos.com
@lpsos




