Analise de Redes Sociais e Teoria de Grafos como Suporte para Consumer Insights

RESUMO

O processo de insight pode sofrer viés cognitivo pela a¢do dos participantes. Crencas, valores
e experiéncias pregressas podem influenciar o processo de analise dos dados para se conseguir
um conhecimento que ndo é simplesmente uma correlagdo. Uma alternativa para minimizar este
viés cognitivo é a utilizacdo de ferramentas de analytics. Essas ferramentas permitem trabalhar
com um elevado nimero de varidveis e dados estruturados e ndo-estruturados a partir de um
suporte computacional ndo permitido em um passado recente. Essa facilidade permite que voz,
texto e imagem sejam utilizados como dados para analises, permitindo avancgar nos tipos e
complexidades de analises. Atualmente mais de 70% dos dados disponiveis para analises sdo
ndo-estruturados (IDC, 2010; GARTNER, 2014). Este estudo apresenta uma proposta para
mitigar o problema do viés cognitivo, a partir de técnicas de analytics, em busca de padrées que
possam identificar as oportunidades para suportar a elaboracéo de insights. Foram utilizados
dados ndo-estruturados de 26.514 conversas telefonicas realizadas em Dezembro de 2016,
provenientes do contact center de uma empresa do mercado financeiro. A metodologia analitica
consistiu na transcricdo de voz para texto e no uso associado de Social Network Analysis e da
Teoria de Grafos, sem a identificacdo prévia do cliente ou incorporacao de dados de sistemas
CRM, propositalmente. Os resultados obtidos permitiram identificar insights, a partir dos
elementos de maior centralidade identificados nas redes de associacdo de palavras. Implica-se
gue o uso de técnicas analiticas em dados ndo estruturados pode permitir a obtencao de achados
com menor influéncia do viés cognitivo.
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1. INTRODUCAO

N&o € possivel entender o ser humano como uma maquina que maximizara suas decisdes
(KAHNEMAN, 2012; MURAMATSU, 2008; RITA, 2005), em especial em processos que
envolvam analises de dados para se alcancar insights (CNUDDE, 2015). Novas profissfes estdo
surgindo, e serdo as profissdes do século XXI que utilizardo significativamente dados e
tecnologia, como os Cientistas de Dados (DAVENPORT, 2012). Este trabalho se propds
conciliar a anélise de dados com o objetivo de encontrar padrdes nesses dados que suportem
insights de negdcio (BREADING, 2011; ISHIKIRIYAMA, 2015).

O artigo de Guszcza, datado de 2015, é uma importante inspira¢do para esta pesquisa. Segundo
0 autor, as técnicas de Analytics, sob a perspectiva da Ciéncia do Comportamento, podem
auxiliar a melhorar as tomadas de decisdo com o objetivo de influenciar o comportamento
restringindo a ocorréncia de vieses cognitivos.

Os dados existem, e ndo apenas 0s dados estruturados, com caracteristicas bem definidas,
organizadas e disponibilizadas em tabelas e bancos de dados (BAARS e KEMPER, 2008).
Existe uma grande variedade de dados nédo estruturados, tais como os arquivos em formato PDF,
as imagens, 0s arquivos de voz e de textos em blogs (BREADING, 2011). De acordo com
Francisco (2014), também é possivel utilizar mapas, dados em formato HTML (Hyper Text
Markup Language) (a linguagem utilizada na construcdo de paginas na Web) ou XML
(eXtensible Markup Language), esta utilizada para compartilhar informagdes na Web
(HOLZSCHLAG, 2001), como insumo na andlise de dados. Em 2020, existirdo no mundo 50
vezes mais dados do que existiam em 2010, e algo entre 70% e 80% desses dados serdo dados
ndo estruturados. Esses serdo os dados com que as empresas trabalhardo no futuro
(HOLZINGER et. al, 2013). Devido ao volume e a variedade de dados ndo estruturados, é
pertinente desenvolver pesquisas que permitam avangar com o conhecimento nessa area.



Isso ndo elimina o uso dos dados estruturados nos dias atuais. Tais dados podem suportar
andlises de negdcio de forma inovadora, tal qual utilizar o consumo de energia elétrica como
indicador socioeconémico (FRANCISCO, 2010) em um exemplo de uma anélise geoespacial
e estatistica espacial.

O desafio é utilizar as técnicas de Analytics para sustentar um modelo de Consumer Insight que
limite o viés cognitivo, o que poderia comprometer o projeto de insight direcionando os
profissionais para uma concluséo errada (GUSZCZA, 2015).

No processo de tomada de decisdo é possivel que a anélise de um grande nimero de opgdes
seja inadequada, sendo em si um limitador da racionalidade (SIMON, 1955). Por isso, quando
Somos expostos a esse cenario podemos tomar decisdes erraticas, ndo seguindo um modelo de
decisdo unico. O sentido da palavra “decisdao”, formada por de, que em latim significa “parar”,
e caedere, também do latim, significando “cortar”, compdem a acepcdo “parar de cortar”
(GOMES, 2002). O decisor pode apresentar uma dificuldade de “parar de cortar” e deixar fluir
0 processo decisorio quando estd exposto a um cenario complexo e de multiplas variaveis.
Segundo a Teoria do Prospecto (KHANEMAN, 2012) ou no Limite da Racionalidade (SIMON,
1955 e 1956), aumentar o nimero de opc¢des pode ndo ser a estratégia mais adequada para
sustentar uma decisdo melhor. O cérebro otimiza as decisdes através de heuristicas, que sao
atalhos do cérebro para tomar decisdes a partir de um repertério de experiéncias e informacdes
acumuladas ao longo da vida. Porém, nem sempre essas experiéncias ou informacdes
conduzirdo a resposta correta, ou de melhor retorno (KAHNEMAN, 2012).

Em um ambiente corporativo, uma decisdo tomada sob a influéncia de um viés cognitivo pode
gerar perda para a empresa, gerando consequéncias para adversas para empresa. Tal
possibilidade cresce quando o processo de decisdo ocorrera em um cenario que envolve uma
grande quantidade de dados, varidveis e informacdes imperfeitas. Um exemplo é a técnica de
Data Mining, em que se busca encontrar padrdes a partir de uma base de dados (CNUDDE,
2015). O processo de Data Mining contém em si algum nivel de subjetividade, pois a partir de
uma base de dados ele buscara padrdes, e a escolha dos dados que serdo utilizados pode j& estar
contaminada por um viés cognitivo. Ao encontrar o padrdo nos dados, sera possivel realizar
uma analise com o objetivo de alcancar um insight, o que implica uma associacao de ideias que
dardo suporte a um novo produto ou servigo que ndo € diretamente percebido (LAUGHLIN,
2015). No exemplo descrito, ainda que exista uma técnica de analise de dados para suportar 0
processo, existem varias fases em que os vieses cognitivos podem influenciar o processo de
tomada de deciséo, seja na escolha da base de dados com que se vai trabalhar ou na associagédo
de ideias, a partir do resultado alcan¢ado com a técnica de Data Mining. Esta pesquisa se propde
a apresentar uma alternativa para minimizar o viés cognitivo no processo de encontrar padrdes
em dados que deem sustentacdo a um processo de Insight, especificamente na area de
relacionamento com o consumidor denominado Consumer Insight.

Né&o obstante, ndo sera objeto de andlise desta pesquisa elencar de forma exaustiva as possiveis
técnicas existentes para realizar associacdes de ideias em busca de um insight. Busca-se, de
maneira complementar, indicar um caminho prescritivo para tomadores de decisdao em
contextos organizacionais por meio do uso de técnicas recentes de analise de dados,
eminentemente ndo estruturados, minimizando o viés cognitivo.

1.1  Problema de Pesquisa

Inicia-se este topico com a definicdo da palavra “insight” oferecida pelo Dicionario Aulete
Digital (2017): “1. Psic. Compreensao ou resolu¢do de um problema, ger. intuitiva, decorrente
da repentina percepcdo mental dos elementos e das relagdes apropriados a sua solugéo. 2. P.ext.
Revelagdo subita que vem a mente de um individuo; ESTALO; ILUMINACAO”. Quando
compomos a ideia de Insight, esperamos ter um conhecimento intuitivo para a solugéo de um
problema, que sera, por exemplo, criar ou melhorar um produto ou servico. Neste caso, dados



sdo importantes, mas ndo suficientes para alcancarmos um insight (FISHER, 2010). Nesse
terreno fértil, o viés cognitivo pode influenciar e direcionar o processo de insight.

E possivel entender que no cotidiano das empresas constantemente tomam-se decisdes cujo
objetivo €, teoricamente, maximizar o lucro da empresa. Nesse processo, cada profissional é
submetido a vieses cognitivos. Essa situacdo € potencializada em circunstancias em que o
objetivo é criar algo novo, para as quais se busca um insight.

As empresas trabalham com os dados disponiveis para suportar suas decisdes de negécio. De
acordo com Helbing et al. (2017), a quantidade de dados produzida anualmente dobra: “em
outras palavras em 2016 nds produzimos mais dados do que em toda a historia da humanidade
até¢ 2015” (HELBING et al., 2017). Esses dados podem representar os dados estruturados que
as empresas utilizam, tais como o cadastro de clientes, as transagcdes comerciais, as informacdes
bancarias (FRANCISCO, 2014), ou os dados ndo estruturados: textos livres, imagens, videos e
mapas (BREADING, 2011). A grande variedade de dados, a velocidade com que crescem,
corresponde ao insumo de uma &rea denominada Analytics (FRANCISCO, 2014), que tem a
missao de tornar diversidade nos tipos de dados em algo que possa ser utilizado pelas empresas.
A partir do cenério descrito, o problema de pesquisa consiste em: Como técnicas de Analytics
podem reduzir a ocorréncia de vieses cognitivos nos processos de tomada de decisdo para
insights de negdcio, em especial considerando dados ndo estruturados?

1.2  Objetivo

O objetivo geral desta pesquisa € identificar a possibilidade de usar técnicas de Analytics para

restringir as oportunidades de ocorrer um viés cognitivo ao longo do processo de tomada de

decisdo. Os objetivos especificos séo:

1. Analisar as técnicas da Analise de Redes Sociais (ou Social Network Analysis, SNA) e Teoria
de Grafos para dados nao estruturados de modo a restringir a ocorréncia de viés humano;

2. Buscar demonstrar a possibilidade do uso das técnicas de SNA e Teoria de Grafos que
permita encontrar padrdes nos dados ndo estruturados, sem a necessidade do profissional
realizar associagOes de ideias e, por conseguinte, enviesar cognitivamente o0 processo de
Insight.

1.3 Justificativa
Os seres humanos ndo conseguem tomar decisfes baseadas em um livre-arbitrio sem influéncias
externas. Camargo (2010) defende quatro pontos sobre o processo decisério humano:

a. A biologia é inerente ao ser humano e, portanto, produz comportamento;

b. O livre-arbitrio ndo existe da maneira como gostariamos, no sentido de sermos livres
para escolher sem nenhuma influéncia de processos internos anteriores ao
comportamento aparente;

c. O ser humano ndo é totalmente diferente e superior as criaturas vivas do planeta em
relacdo ao seu comportamento e, muitas vezes, incorre em erros por esquecer-se de que
houve uma evolucdo, ou seja, de onde veio e aspectos e caracteristicas fisicas e
comportamentais que carrega;

d. A cultura e a sociedade ndo sdo os unicos fatores influenciadores do nosso
comportamento pois ndo somos uma “tabula rasa”, temos uma historia

N&o é possivel entender o ser humano como uma maquina que maximizarad suas decisoes
(KAHNEMAN, 2012; MURAMATSU, 2008; RITA, 2005), em especial em processos que
envolvam analises de dados para se alcancar insights (CNUDDE, 2015). A oportunidade que
estd sendo apresentada é a de conciliar a analise de dados com o objetivo de encontrar padrdes
nesses dados que suportem insights de negdécio (BREADING, 2011; ISHIKIRIYAMA,2015).

O artigo de Guszcza, datado de 2015, é uma importante inspiracéo para esta pesquisa. Segundo
0 autor, as técnicas de Analytics, sob a perspectiva da Ciéncia do Comportamento, podem



auxiliar a melhorar as tomadas de decisdo com o objetivo de influenciar o comportamento
restringindo a ocorréncia de vieses cognitivos.

Os dados existem, e ndo apenas os dados estruturados, com caracteristicas bem definidas,
organizadas e disponibilizadas em tabelas e bancos de dados (BAARS e KEMPER, 2008).
Existe uma grande variedade de dados nédo estruturados, tais como os arquivos em formato PDF,
as imagens, 0s arquivos de voz e de textos em blogs (BREADING, 2011). De acordo com
Francisco (2014), também ¢é possivel utilizar mapas, dados em formato HTML (Hyper Text
Markup Language, a linguagem utilizada na construcdo de paginas na Web) ou XML
(eXtensible Markup Language), esta utilizada para compartilhar informagdes na Web
(HOLZSCHLAG, 2001), como insumo na analise de dados. Devido ao volume e a variedade
de dados ndo estruturados, é pertinente desenvolver pesquisas que permitam avancar com 0
conhecimento nessa area.

O desafio é utilizar as técnicas de Analytics para sustentar um modelo de tomada de decisao
que limite o viés cognitivo, o que poderia comprometer o projeto de insight direcionando os
profissionais para uma concluséo errada (GUSZCZA, 2015).

2. REFERENCIAL TEORICO

2.1  Consumer Insights

O dicionario Merriam-Webster (on-line) define como buzzword uma palavra ou frase que se
torna popular em determinada época. Em especial, para esta pesquisa, existe uma expressao
popular nos dias de hoje denominada Consumer Insights. E uma nova buzzword que define uma
estratégia de pesquisa do consumidor. A literatura no Brasil sobre esse assunto ainda é
incipiente.

Laughlin (2014, p. 76) define Consumer Insight como “a compreensdo nao-0bvia (sic) de seus
clientes que, se posta em pratica, tem o potencial de mudar o seu comportamento para beneficio
mutuo”. Essa defini¢do é poderosa por chamar a atencdo para trés pontos importantes no
entendimento de qualquer estratégia de Consumer Insights:

i. Compreensdo ndo Obvia: essa definicdo é importante porque descarta os modelos em
que a busca se dava por compreender algum comportamento a partir de uma anélise de
dados disponiveis ou mesmo através de pesquisas com objetivo de validar um conceito
ou proposicao. A definicdo remete a ideia de buscar algo que ndo € uma 6bvia analise
dos dados disponiveis. O préprio autor cita que existe uma confusdo do Consumer
Insights com pesquisas, analises, dados ou Database Marketing, o que é, em certa
medida, uma reducdo do termo;

ii.  Potencial de mudar o comportamento: essa parte da definicéo indica que o resultado tem
de ser pratico. O Consumer Insight deve levar a um resultado préatico para alterar o
comportamento do consumidor por exemplo, ao entender a demanda do consumidor por
um novo produto em especial. E pertinente lembrar que o Consumer Insight é um
processo de mercado; por isso a preocupacdo conexa com a praticidade do Insight. As
empresas ndo podem, a rigor, investir em pesquisas pelo simples desenvolvimento do
conhecimento, sendo direcionadas para o lucro;

iii. Para beneficio mdtuo: Ainda que pareca um pouco utdpica a ideia que se busca
transmitir € a de existir uma premissa de que o resultado de todo trabalho deve suportar
uma mudanga vantajosa para as duas partes. Seguindo essa linha de raciocinio, o
consumidor tem de ter um ganho com o Insight. Ndo caberia nesse processo, por
exemplo, um projeto com um resultado limitado e restrito & redugcdo de custo para
empresa se este ndo for de alguma forma revertido em ganho para o consumidor.
Entende-se que reduzir o custo de producdo ou de um servigo é relevante para as
empresas; porém, isso ndo é Consumer Insight.



Para que o processo de Consumer Insight funcione adequadamente, Laughlin defende a
necessidade de existirem quatro areas técnicas de suporte que consistem na Qualidade dos
dados, os profissionais envolvidos no processo, Pesquisa do Consumidor e o Database
Marketing. Todo o processo tem inicio com os dados que serdo utilizados no processo, se 0s
dados forem de baixa qualidade a analise devera seguir a baixa qualidade dos dados. Os
profissionais devem possuir conhecimento na area técnica para suportar as analises e tambem
de negdcio, pois além dos dados basicos de pesquisa, devera saber buscar insights. N&o basta,
neste caso, ter o dominio em estatistica ou computagdo para ter sucesso no processo. Existe um
viés de excesso de confianca nos dados. Os profissionais que trabalham com dados em muitos
casos tém um excesso de confianga de que os dados podem ter a resposta para as perguntas que
sdo feitas. Entretanto, isso em alguns casos tem se mostrado falho (GUSZCZA, 2015). Para o
caso de Consumer Insights, sdo fundamentais as pesquisas que suportem o entendimento do
comportamento do consumidor. Laughlin defende que os consumidores sdo humanos, e nem
sempre suas decisdes serdo racionais e apresentardo um padrdo possivel de ser identificado a
partir de uma base de dados de negdcio. A estratégia de aproximar-se do consumidor para
entendé-lo enriquece sobremaneira a base de dados a ser utilizada. Nesse ponto, é importante
voltar a definicdo para recordar que o Consumer Insight ndo é uma anéalise 6bvia, ndo é a
simples correlacdo de dados para encontrar padrfes comportamentais. O Database Marketing
ainda tem muito a contribuir. As empresas continuam utilizando internamente ou contratando
servigos de empresas especialistas no servico de Database Marketing e, ao longo desse
processo, geram uma base de dados e um histdrico de relacionamento importante que podem
sustentar analises e correlacfes ndo diretamente observaveis.

Sustentado em Laughlin (2015), o processo de Consumer Insight deve gerar como resultado um
conhecimento que ndo corresponde a mera correlacdo de dados. Devido a isso, armadilhas
cognitivas podem enviesar a andlise. Existem diversos vieses cognitivos estudados em
profundidade por psicélogos (Dan Ariely, Daniel Kahneman) e economistas (Richard Thaler).
Um que pode ocorrer no processo de insight é o viés da ancoragem. A exposi¢do prévia a uma
informacdo leva a considera-la fortemente na tomada de decisdo ou na formulacdo de
estimativas, independentemente de sua relevancia para o0 que é decidido ou estimado
(KAHNEMAN, 2012; RITA, 2005 e ARIELY, 2008). Conforme exposto o0 processo de
Consumer Insight ndo é uma simples e direta associagdo de dados (LAUGHLIN, 2015), por
isso, um viés de ancoragem pode acontecer no momento em que os profissionais estdo
associando ideias em busca de um insight.

Para evitar o viés da ancoragem, é possivel utilizar alguns procedimentos, como
(KAHNEMAN, 2012):

a. Avaliar os dados considerados como referéncia, verificando se tém fundamento sélido
ou se sdo valores arbitrarios, utilizados simplesmente como ancoras;

b. Questionar as premissas, certificando-se de que sdo relevantes para a tomada de
decisdo e que ndo sdo utilizadas apenas para corrigir uma possivel lacuna de
informacao;

c. Evitar tomar decisdes ou chegar a conclusdes por impulso e sem informacdes
suficientes, uma vez que, em um cenario de informagdo imperfeita, seu cérebro
utilizara o que estiver mais facilmente a disposicdo, representando o Sistema 1
explicado por Kahneman (2012).

2.2  Teoria de Redes e Teoria de Grafos

Existe uma confusdo taxonémica ao se referir a Teoria de Redes (RECUERO, 2015). A Teoria
de Rede é uma técnica que une as Ciéncias Sociais, Antropologia e a Psicologia Social sob um
suporte de uma &rea da matematica denominada Teoria de Grafos (RECUERO, 2015), que teve
0 seu inicio em 1736 na cidade de Kdnigsberg na antiga Prdssia com o matematico Leonhard



Euler. Nessa cidade haviam sete pontes separando uma ilha do continente. A questdo levantada
era se seria possivel atravessar as sete pontes, passando apenas uma vez por cada ponte. A
solucdo de Euler para o problema permitiu a criacdo da Teoria de Grafos, conforme ilustrado
na Figura 1.

Figura 1. A cidade de Kdnigsberg, e sua representacdo na forma de um Grafo
Fonte: Adaptado de Universo Racionalista (2016)
Obs: Os nds sdo as regides, e as arestas sao as pontes.

Na terminologia da Teoria de Grafos e da Teoria de Redes, as origens sdo 0s nds, ou mais
recentemente denominados também atores, na Analise de Redes (RECUERO, 2015;
BARABASI, 2009). Os caminhos que ligam os nds sdo as arestas, que no problema da cidade
de Konigsberg eram as pontes. Euler demonstrou que para se passar em cada ponte uma Unica
vez seria preciso haver exatamente zero ou dois n6s dos quais saissem um ndmero impar de
arestas para que isso acontecesse.

A Teoria de Redes, também recentemente denominada Social Network Analysis, ou Analise de
Redes Sociais, teve a sua fundamentagdo matematica na Teoria dos Grafos, tendo as duas
representacdes graficas extremamente semelhantes, incluindo os mesmos elementos, com
alteragBes ocasionais de nomes, como no e ator. Porém, a Teoria de Redes comegou a ser
utilizada no inicio do século XX para explicar a relacdo entre grupos sociais (RECUERO,
2015). Essa area desenvolveu-se com o objetivo de buscar explicagdes para relagdes complexas,
tais como tentar explicar quantos graus, nos, separam qualquer pessoa no planeta. Esse
experimento foi conduzido pelo psicdlogo Stanley Milgram da Universidade de Yale e
denominado ‘“Problema do pequeno mundo” (tradugdo livre do autor para The small world
problem), que consistiu em enviar cartas para pessoas aleatoriamente com o0 objetivo de
enviarem as cartas a um determinado destinatario. Se elas ndo conhecessem o destinatario
deveriam enviar as cartas a alguém que elas acreditavam ter a maior probabilidade de conhecer
o0 destinatario, com o objetivo de garantir que o este recebesse a carta. Ao final da pesquisa,
observou-se que entre primeira pessoa e 0s destinatarios existiam em média seis graus ou nos
entre eles. Com o advento das midias sociais tornou-se mais comum a interacdo entre individuos
ou grupos, distantes, que ndo necessariamente se conhecem diretamente. Sao atores na rede
interconectados virtualmente. Com as midias sociais, o “Problema do pequeno mundo” de
Milgram foi estudado novamente, e agora, admite-se, que existem trés graus, em média, que
separam qualquer pessoa no mundo (RECUERO, 2015).

A Teoria de Redes continuou a avancar, e segundo Barabasi (2009), estudos foram mostrando
a significancia das relacdes sociais. Por isso, atores com uma rede mais ampla tém maior
facilidade de ampliar a rede do que atores com uma rede com menos nés. Barabési sustentou o
pressuposto de que os “ricos tendem a ficar mais ricos, enquanto os pobres tendem a permanecer
pobres” (BARABASI, 2009). Este conceito é importante na perspectiva de embeddedness de
Granovetter (2003), no qual é apresentado o impacto de um elemento da rede (n6) na rede na
qual faz parte, e vice versa. O efeito e a causa ndo sao mais possiveis de serem desassociados.
A Teoria de Redes ¢ um 6timo modelo para representar sistemas complexos e o fluxo de
informacdes em cada n6 (KOLACZYK; CSARDI, 2009). Uma forma de representar a relacio



entre os nds de uma rede é através de uma rede de adjacéncia. Essa rede pode ser representada
por uma matriz n x ncom 1 e 0, no qual um 1 representa a conexdo entre 0s nos e 0 por sua vez
representa a inexisténcia dessa conexao.

termos Parceiro A parcelada compra site comprar limite compras cartao
Parceiro A 0 1 1 1 1 1 1 1
parcelada 1 0 1 0 1 1 1 0
compra 1 1 0o 1 1 1 1 1
site 1 0 1 0 1 1 0 1
comprar 1 1 1 1 0 1 1 1
limite 1 1 1 1 1 0 1 0
compras 1 1 1 0 1 1 0 0
cartao 1 0 1 1 1 0 0 0

Figura 2. Exemplo de Matriz n x n com a relacdo entre sete palavras da pesquisa
Fonte: Elaborada pelo autores

Na Figura 2, é possivel observar a relacdo entre as palavras. Cada palavra seré considerada um
n6 da rede. Como exemplo, ¢ possivel observar que as palavras “Parceiro A” tem relagdao com
a palavra “cartao”. Entretanto, a palavra “cartao” ndo tem relagdo com a palavra “parcelada”.

Figura 3: Representacdo grafica da rede da matriz da Figura 2
Fonte: Elaboragéo dos autores

A Figura 3 mostra o0 exemplo de uma rede com base na Matriz de Adjacéncia representada na
Figura 2. O tamanho dos nos representa a centralidade de grau do no (ator). A Teoria dos Grafos
contribui para algumas medidas que representam a relevancia de cada né (ator) na rede.

2.3 Métricas da Teoria de Grafos
Sao inimeras as métricas disponiveis na Teoria de Grafos. Algumas serdo relacionadas
conforme a conexdo com a Teoria de Rede descrita anteriormente.

a. Grau do nd (degree)

Descreve 0 numero de conexdes de arestas que o né (ator) possui, podendo ser descrito apenas
como grau. As arestas que ligam os nés (atores da rede) podem ser ndo direcionadas, onde ndo
possuem direcdo ou direcionada. A diregéo das arestas informa a direcdo do fluxo (RECUERO
etal., 2015).



‘ Aresta Mo Doecianads .
. Aresta Direclonade ’
‘ Aresta Dirsconaca .

Figura 4: Representacdo dos tipos de arestas
Fonte: Elaboragdo dos autores

O numero de conexdes de arestas no no (ator) permite calcular o grau do né, que independe do
tipo de aresta, se direcionada ou ndo direcionada.

b. Closeness
E a medida que descreve o qudo proximo o nd estd dos demais nds da rede. E uma medida
importante, pois nds com menor closeness (proximidade) descrevem pontos onde ocorrera a
difusdo com maior velocidade. Desta forma ao avaliar o poder de difusdo de informacéo,
calcular quais os nos da rede com menor closeness permitira identificar os n6s que merecem
maior atencao para acelerar o processo (RECUERO et al., 2015; BARABASI, 2009).
. n-1
el

Zj:l d(l'])
Na equagdo (1) temos C como o valor de closeness, n como o nimero de n6s da rede,

n . - A - 7 .\ 7 ,

Z,-=1 d(i,j) representa a soma de todas a distancias para todos os nds e d(i,j) € o nimero de

rota mais curtas que liga os nés i e j (RECUERO et al., 2015).

c 0

C. Betweenness

E o grau de intermediac&o de um né na rede. E uma medida do nimero de rotas minimas entre
nés que passam por um determinado n6 da rede. Quanto mais central for o n6, mais rotas
minimas passam por ele. Esta é uma medida importante para demonstrar 0s nds que possuem a
conexdo que mantém a integridade de uma parte da rede. E comum que noés de maior
betweenness se eliminados, sejam responsaveis por isolar outros nds da rede, com o maior
impacto, do que 0s nds com menor betweenness. Desta forma quanto maior o grau de
betweenness, maior o0 estrago na coesao da rede.

b= 3%0ij(wv)+0ij )]
Na equacdo (I1) que calcula o grau de betweenness b é o valor do grau, 8ij(v) € o nimero de

rotas minimas entre os nds i e j que passam pelo n6 v e Aij € o nimero de todas as rotas minimas
entre i e j (RECUERO et al., 2015).

Figura 5: Representacdo de uma rede
Fonte: Elaboragdo dos autores



Na Figura 5 é possivel verificar o n6 com o numero 2 se for retirado da rede ira retirar o nd 1
da rede. O n6 nimero 2 € um bom exemplo do impacto da remocdo de um né com elevado
betweenness.

A descricdo das medidas de graus existentes ndo foi exaustiva. Somente trés métricas foram
apresentadas com o objetivo de realizar um paralelo com conceitos da Teoria de Redes e propor
uma possibilidade de medir o impacto de cada né6 numericamente nos conceitos apresentados.
Outra perspectiva para o grau de betweenness pode ser na avaliagdo conceito de structural
holes. Os n6s da rede que podem ser considerados como structural holes precisam
necessariamente ter um elevado grau de betweenness, pois estes nds sdo como “porteiros” que
recebem informacOes de agrupamentos (clusters) que estdo conectados através dele (AHUJA,
2000). O conceito de structural holes carrega alguma semelhanca com o conceito de Weak Ties
de Granovetter (1973).

d. Weak Ties e Structural Holes

Granovetter (1973) apresentou o conceito que demonstrou ser importante as relagdes com os
nods mais distantes da rede. Os “strong ties” sdo os mais proximos a nd origem e possuem acesso
aos mesmos dados e informagdes. Granovetter (1973) descreve como os “strong ties” como
sendo, por exemplo, a familia e amigos. Enquanto os “weak ties” sdo os colegas de trabalho ¢
conhecidos. No artigo Granovetter (1973) apresenta que os “weak ties” sdo mais importantes,
no artigo, para quem procura emprego, do que os “strong ties” por terem acesso a oportunidades
de emprego, que 0s mais proximos na rede ndo possuem. No caso estudado por Granovetter
(1973) as pessoas que procuravam emprego tinham maior probabilidade de sucesso se
procurassem colegas distantes, pois estes teriam acesso a oportunidades de emprego diferentes
das que o individuo que estava procurando emprego tinha. Enquanto que os amigos mais
préximos, como os familiares, por estarem dentro de um meio social muito similar, tinham
acesso as mesmas oportunidades de emprego que o individuo que procurava emprego.

Em uma perspectiva é possivel encontrar similaridade com o conceito de Weak Ties e Structural
Holes. Conforme descrito por AHUJA (2000) existe um papel importante para os nds (atores)
que conectam grupos (clusters) distintos sem outra conexao. Grupos mais distantes em uma
estrutura de rede possuem um resultado semelhante o conceito de Weak Ties de Granovetter.
Possuem acesso a dados e informacdes diferentes. A perspectiva diferente para os structural
holes é a importancia dos nds (atores) que realizam a conexdo entre 0s grupos mais distantes.

3. METODOLOGIA, PREPARACAO DOS DADOS E RESULTADOS

Optou-se por descrever de forma combinada a metodologia e os resultados subsequentes de
forma a tornar este trabalho prescritivel em contextos similares de replicacéo.

Os dados utilizados foram as transcri¢des das chamadas do grupo de atendimento ao cliente de
uma empresa do Mercado Financeiro, doravante referenciada como EMPRESA.

Os dados consistem de uma amostra probabilistica de 26.514 ligacGes realizadas em um periodo
compreendido entre 01 e 31 de dezembro de 2016, obtidas a partir de uma populacgéo de 120.410
ligacbes. O numero de chamadas foi restrito a capacidade de transcricdo para a entrega do
projeto. Néo existe limitagdo tecnoldgica que impeca trabalhar com 100% das chamadas. De
fato, trabalhar com um namero maior de chamadas e com um periodo de tempo maior do que
um més é aconselhavel para obter maior base de dados e ter a possibilidade de capturar possiveis
eventos sazonais. A opc¢ao pelo recorte de dados de apenas um més deveu-se ao limite imposto
por dois fatores: o espaco disponivel para gravacdo e 0 tempo necessario e esforgo
computacional para se realizar as transcri¢cdes de voz para texto.

As 26.514 chamadas transcritas produziram um texto com 6.856.100 palavras. Este texto
contém 39.393 palavras Unicas. Cada chamada transcrita tinha em média 259 palavras. Cada
chamada foi transcrita em um arquivo separado.



O Corpus composto para essa analise consistiu de 26.514 arquivos. Apds o tratamento dos
dados, foi composta por 26.514 linhas, representando cada arquivo de transcricdo das
chamadas, e 943 colunas, que correspondem as palavras resultantes do tratamento dos dados.
Atraveés do processo de retirar as palavras definidas dentro das técnicas de Text Mining como
stopwords, que consiste basicamente de pronomes, preposicoes, artigos definidos e indefinidos
e alguns verbos resultou na reducdo de 39.393 palavras Unicas para as 943 que compuseram a
matriz de palavras.

A ferramenta utilizada para fazer as andlises foi a linguagem de programacéao R (versao 3.3.2).
Os procedimentos utilizados sdo descritos a seguir, a partir da instalacdo da ferramenta e da

instalagdo e disponibilizacdo de packages para analise de rede (sna) e text mining (tm).
> install.packages (“sna”)

> install.packages (“tm”)

> library (sna)

> library (tm)

A fase de tratamento dos dados no text mining tem como objetivo reduzir o nimero de palavras
para a quantidade necessaria ao processo de analise. Podem existir no texto a ser analisado,
além das palavras, nimeros, acentos, simbolos e palavras sem significado. O tratamento dos
dados consiste em deixar somente o que é objeto de andlise. Este processo € lento e muitas
vezes precisa ser reiniciado quando uma ag&o ocorre, pois, o tratamento realizado anteriormente

pode ter perdido a efetividade.
text corpus <- tm map (text corpus,rm accent)

Este cddigo elimina as letras com acento pela mesma letra sem acento. Isto é importante porque
0 pacote tm é sensivel a acentos. O objetivo desse comando é eliminar palavras que possam ter
sido acentuadas incorretamente na transcricdo de voz para texto. Esse processo foi utilizado
nesta pesquisa devido ao fato de os dados nela utilizados serem uma transcri¢édo de voz para
texto. Para pesquisas em que os dados sejam primariamente texto, ou seja, ndo tenham sido
transcritos a partir de voz, por exemplo, esse comando deve ser utilizado com cuidado no

idioma portugués pois temos palavras em que o acento muda o sentido da palavra.
text corpus <- tm map (text corpus,stripWhitespace)

Remove os espagos entre as palavras que excedem o normal de um espago

text corpus <- tm map (text corpus,tolower)

Transforma todas as letras maitsculas em minudsculas.
text corpus <- tm map (text corpus, removeNumbers)

Remove os nimeros em forma de algarismos e deixa apenas nimeros em forma de palavra
text corpus <- tm map (text corpus,removePunctuation)

Remove todos os tipos de pontuacao
text corpus <- tm map (text corpus,removeWords, stopwords ("portuguese"))

Remove as palavras comuns e muito frequentes que nao tém significado que possa gerar uma
tendéncia, insight ou classificacdo que diferencie um grupo do outro. Por exemplo, preposicgoes,
artigos, contracdes e conjuncdes, entre outros. O pacote tm tem uma lista propria de stop words.
Ao longo do processo, pode ser necessario o pesquisador ler as palavras que resultaram do
trabalho e preparar uma lista especifica daquelas que devem ser retiradas, especialmente para a
pesquisa em andamento. Esse procedimento foi adotado pelo pesquisador que leu todas a
palavras restantes e retirou manualmente as que nédo tinham significado, devido ao erro na
transcricdo de voz para texto, ou que seguiam o0 modelo das stop words, sendo comuns e com
pouco significado.

Estes sdo os codigos de tratamento dos dados mais comuns (MEYER et al., 2008) utilizados na
pesquisa.

A EMPRESA tem empresas parceiras para as quais fornece o servico financeiro, oferecendo
produtos financeiros. As empresas parceiras e os produtos financeiros oferecidos pelas
EMPRESA aos clientes das empresas parceiras serdo o objeto de analise.
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De um total de 29 empresas parceiras, apenas 6 foram identificadas na base de ligagdes
transcritas.

Para esta pesquisa, doravante as 6 empresas parceiras identificadas serdo denominadas
simplesmente Parceiro A, Parceiro B, Parceiro C, Parceiro D, Parceiro E e Parceiro F.

A lista de produtos disponibilizada pela EMPRESA é: Empréstimo pessoal, Parcelamento de
Fatura, Compra mais segura, Compra mais segura premiada, Renda extra hospitalar, Protecéo
global, Protecdo Service, Seguro odontoldgico, Cartéo protegido, Cartdo protegido premiado,
Suporte sorte, Perda e Roubo, Viva mais segura, Futuro mais seguro, Estudo mais seguro,
Ativacdo da entrega da fatura por e-mail, Ativacdo da entrega da fatura por Correio, Ativacédo
para avaliagdo emergencial de crédito, Ativacdo para comunicacdo por SMS, Ativacdo para
comunicacdo por Telemarketing e Ativacdo para comunicacao por mala direta.

Nas Tabelas 1 e 2 é possivel verificar a lista de empresas parceiras e dos produtos
disponibilizados com as suas frequéncias relativas e absolutas, que foram elaboradas a partir do
discurso dos clientes. E possivel observar que do total de 26.514 chamadas, em 4.930 os clientes
citam ao menos 0 nome de uma empresa parceira e em 3.935 citam ao menos um produto que
a EMPRESA disponibiliza.

Tabela 1. Parceiros e as frequéncias absolutas e relativas capturadas no processo de analise de
Text Mining

Empresas Parceiras Frequéncia absoluta Frequéncia relativa

Parceiro A 4.178 84,75 %

Parceiro B 640 12,98 %

Parceiro C 84 1,70 %

Parceiro D 19 0,39 %

Parceiro E 8 0,16 %

Parceiro F 1 0,02 %

Total 4.930

Fonte: Os autores.

Tabela 2. Produtos oferecidos pela EMPRESA aos clientes das empresas parceiras e as
frequéncias absolutas e relativas capturadas no processo de analise de Text Mining

Produtos Frequéncia absoluta Frequéncia relativa
Parcelamento de Fatura 996 25,31 %
Empréstimo Pessoal 904 22,97 %
Compra mais segura 660 16,77 %
Compra mais segura premiada 431 10,95 %
Cartdo protegido 416 6,89 %
Cartdo protegido premiado 271 2,36 %
Super sorte 93 2,01 %
Perda e Roubo 79 2,01 %
Protecdo global 59 1,50 %
Seguro Odontoldgico 15 0,38 %
Protecdo service 11 0,28 %

Total 3.935

Fonte: Os autores.
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Construiu-se a rede de relacdo entre as palavras referentes ao Parceiro A, responsavel pela
maior frequéncia de citacdes nas chamadas transcritas. Essa rede é apresentada na Figura 7,
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Figura 6. Relacdo das palavras com relagdo ao Parceiro A
Fonte: Elaboragdo dos autores

Observacdo: Os nds representados pelos losangos azuis sdo os termos de maior frequéncia (notadamente, limite,

comprar, Parceiro A, compras e pedido)

Destacam-se as palavras com maior centralidade de closeness, na rede representada na Figura
6: pedido, limite e compras — com significativa importancia no fluxo de informagéo

(RECUERO, 2015; BARABASI, 2009).
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Figura 7. Relacdo das palavras com relagdo ao Parceiro A com menor medida de closeness
Fonte: Elaboracdo propria

O codigo de obtencéo da rede é:

parceiroa <- read.table("c:/SNA/snaa.csv",header=TRUE, sep=";", dec=",

gparceiroa <- parceiroal,2:6]

")
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rownames (gparceiroa) <- parceiroal,1]

gplot (gparceiroa)

gplot (gparceiroa, gmode="twomode",displaylabels = TRUE)

gplot (gparceiroa, gmode="twomode",displaylabels = TRUE,
edge.col="gray",label.cex = 0.7,usearrows=FALSE)

degree (gparceiroa, gmode="twomode", cmode="indegree")

closeness (gparceiroa, gmode="twomode")

betweenness (gparceiroa, gmode="twomode")

4. OBTENGCAO DOS INSIGHTS E PRINCIPAIS CONCLUSOES

A técnica de SNA identificou alguns padrGes sem apresentar vieses cognitivos, conforme foi
proposto como problema a ser resolvido neste trabalho. Identificaram-se trés padrdes
comportamentais dos clientes, unicamente a partir da analise dos dados. Com o conhecimento
desses padrdes, foi possivel evoluir para insights de negdcio. Os padrfes serdo apresentados a
empresa como oportunidades para aumentar a receita, reduzir o custo e preservar a marca.

Na oportunidade para aumentar a receita, foi possivel identificar a possibilidade de concentrar
os esforcos iniciais de vendas de servico em um Gnico parceiro e com um Unico produto. As
chamadas transcritas permitiram concluir que apenas seis empresas parceiras foram citadas nas
transcricGes. Sem cruzar os dados cadastrais dos clientes ndo é possivel afirmar que somente
entraram em contato clientes dessas seis empresas parceiras. Entretanto, uma empresa parceira,
Parceira A, respondeu por 85% das citacbes, conforme Tabela 1. Na rede é possivel observar
que somente o Parceiro A é um dos termos com menor centralidade closeness e aparece
conectado com palavras relacionadas a compras ou limite. Foi possivel observar que os demais
Parceiros ndo possuem baixa centralidade de closeness. Corroborando a importancia no
relacionamento com o Parceiro A. As palavras associadas ao Parceiro A possuem conexao com
geracdo de receita: compras, limite e pedido.

Quanto a oportunidade de reduzir custos, foi possivel observar que o termo “fatura” esta
conectado a “valor” e “limite”, que, por sua vez, estdo conectados a “compras”. E possivel
identificar que existe uma divida dos clientes sobre o valor da fatura e o limite disponivel para
compras. Agdes para evitar o contato dos clientes, como disponibilizar os valores
automaticamente quando o cliente ligar para o call center ou enviar uma mensagem de texto
para o celular cadastrado poderdo reduzir os custos envolvidos no Relacionamento com o
Cliente. O contato por telefone (voz) é um dos contatos mais custosos para a empresa
(MADRUGA, 2008).

Com relacgdo a preservacdo da marca, foi importante observar que um numero significativo de
chamadas se referia a cancelamento de pedidos, com os termos “pedido” e “cancelamento”,
“cancelado” ou “cancelada”. Pode ser uma oportunidade avaliar o porqué de aparecer baixa
centralidade de closeness, que pode indicar um elevado fluxo de ligagfes com estes termos.
Foi possivel transformar em texto as chamadas de voz feitas ao call center. Com o auxilio de
técnicas de Analytics, explorou-se os dados sem uma pergunta predefinida, tendo como
fundamento a técnica de Data Mining (TAN, 2009) para explorar dados de modo a extrair um
conhecimento e transforma-lo em vantagens de negécio (EREVELLES et al., 2016). A técnica
possibilita que essas vantagens ndo sejam de “Compreensdo 6bvia” (LAUGHLIN, 2014), o que
suporta serem Consumer Insights fundamentados em Analytics, com significativa minimizagéo
do viés cognitivo dos profissionais envolvidos.

S. CONTRIBUICAO GERENCIAL

Em certa medida, os modelos guantitativos geram ansiedade nos profissionais. Ao citar SNA
espera-se que os profissionais que ndo sejam especificamente de areas analiticas tenham uma
certa aversdo ou sejam até mesmo incrédulos. Esses termos ddo a impressdo de ficarem
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circunscritos a Academia, ou de terem um carater tdo técnico que se transformam em algo
esotérico, hermético e destinado a poucos.

A contribuicdo desta pesquisa é “levantar esse véu” e mostrar que é possivel realizar analises
robustas com técnicas avancadas, sem a necessidade de uma formag&o em ciéncias exatas. Este
€ um viés cognitivo importante no mercado de trabalho brasileiro. As analises muitas vezes sdo
realizadas sob uma perspectiva simples, sem buscar um aprofundamento.

Esta pesquisa forneceu algumas contribuicGes importantes:

+ Contact Center como fonte de dados: muitas empresas tém como canal de relacionamento
com o cliente os Contact Centers. Como eles recebem uma grande quantidade de chamadas,
podem ser uma fonte rica para anélises, conforme demonstrou-se neste projeto;

* Desmistificagdo dos modelos quantitativos: ao final desta pesquisa, o produto final foi de uso
pratico para as empresas. Pode ocorrer de as empresas terem interesse em usar as ligacdes dos
seus Contact Centers para insights, ou qualquer empresa que tenha acesso a blogs, a sites da
internet ou aos perfis em redes sociais e ndo tenha conhecimento de como transformar esses
textos livres em informacdo. Deseja-se que esta pesquisa seja considerada um guia préatico, ndo
tedrico, de como transformar palavras em informacéo de negdcio. O cerne desta pesquisa foi a
técnica de Consumer Insight, porém todas as técnicas que foram utilizadas também podem
servir para projetos de melhoria de processo, redugdo de custo, pesquisa de mercado entre
outras;

A aplicabilidade desta proposta é primordial para o sucesso da pesquisa aqui desenvolvida: um
projeto aplicavel e fundamentado em um referencial tedrico reconhecido. A ele associaram-se
dados ndo estruturados, representando o maior volume de dados disponiveis hoje nas empresas
(GANDOMI, 2014). Aliadas ao projeto e aos dados, estdo as técnicas de Analytics, ha muito
estudadas mas que apenas agora, com desenvolvimento tecnoldgico, estdo disponiveis para as
empresas (TAN, 2009).

5.1 Recomendacao para pesquisas futuras

Seria oportuno estender o uso da técnica de Teoria de Redes além do pacote tm do R. Dentro
da propria linguagem R, ou na linguagem Python, que tem apresentado um desenvolvimento
interessante para algumas técnicas, em especial a Teoria de Redes, o Reconhecimento de
Imagens e as Redes Neurais Artificiais, entre outras. O pacote tm em si pode ser mais explorado
para identificar padrdes comportamentais.

Uma pesquisa futura poderia avaliar em especial as técnicas de Anélise de Agrupamentos para
Teoria de Redes. Como 0 nimero de observacdes € muito grande, com os termos de um texto
transcrito de chamadas em um contact center, ainda que tenhamos conseguido reduzir de
39.393 palavras Unicas para uma matriz de 943 palavras, ainda € um nimero muito grande para
que a técnica de Analise de Agrupamentos seja eficiente.

ReplicacBes desta pesquisa, no contexto de outros negdcios, sdo altamente recomendaveis para
que se tenha maior evidéncia da identificacdo de insights de neg6cios com minimizagédo do viés
cognitivo. Replicacdes que envolvam relacionamento por voz transcrito para texto, ou mesmo
nativamente oriundo de textos, como blogs, relatérios setoriais, etc. sdo altamente desejaveis.
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