UNIVERSIDADE FEDERAL DO RIO GRANDE DO SUL
ESCOLA DE ADMINISTRACAO (EA)
DEPARTAMENTO DE CIENCIAS ADMINISTRATIVAS (DCA)

Marcus Vinicius Gonzaga Nogueira

MODELAGEM: UMA APLICACAO COM UMA REDE SOCIAL

Porto Alegre
2009



Marcus Vinicius Gonzaga Nogueira

MODELAGEM: UMA APLICACAO COM UMA REDE SOCIAL

Trabalho de Conclusédo de Curso de
Graduacao apresentado ao
Departamento de Ciéncias
Administrativas da Universidade Federal
do Rio Grande do Sul, como requisito
parcial a obtencdo do grau de Bacharel
em Administracao.

Orientador: Prof. Dr. Walter Meucci Nique

Porto Alegre
2009



Marcus Vinicius Gonzaga Nogueira

MODELAGEM: UMA APLICACAO COM UMA REDE SOCIAL

Conceito final:

Aprovado em ........ de . de..........

BANCA EXAMINADORA

Prof. Dr. oo — UFRGS
Prof. Dr. oo — UFRGS
Prof. Dr. oo, — UFRGS

Orientador — Prof°. Dr. Walter Meucci Nique — UFRGS



DEDICATORIA

Dedico esse trabalho a todos aqueles que
colaboraram com o meu amadurecimento
durante os seis anos do curso, em especial aos
meus pais.



AGRADECIMENTOS

Agradeco aos meus pais, Regiane e Adyr, fonte de muito amor, pelas
oportunidades que me concederam, pela educacdo e pelo suporte. A0 meu irmao,
Victor, & minha avo, Iris Paula, que sempre me educou com carinho, a0 meu tio
André e sua esposa Marina, que me acolheram com muita afeicdo num momento

importante da minha vida e a todos os meus familiares.

Agradeco a Escola de Administracdo da UFRGS, que me possibilitou uma
educacao superior de qualidade, em especial ao Professor Walter Nique, um amigo
que ndo s6 me orientou no trabalho de conclusdo de curso, mas também me abriu
portas para que eu crescesse como ser humano. Agradeco ao Professor Edar
Afafa, pela dedicacao e ajuda durante todo o percurso desta monografia e também
ao Professor Fernando Luce, a quem devo muito dos meus conhecimentos em

Marketing.

Por fim, agradeco aos meus amigos Cristiano Guerra, Leonardo Gil e Ricardo
Carneiro e aos outros colegas que conheci durante o curso da faculdade, pelos

momentos inesqueciveis.



“[...] Acreditar que os pontos se ligarao pela estrada (da vida), Ihe dara a
confianga para seguir o seu coragdo, mesmo quando ele o guia para caminhos

banais; e isso fara toda a diferenca.”

Steve Jobs



RESUMO

Hoje em dia, os clientes estdo tomando mais iniciativas para determinar o que
e como comprar. Por isso, € extremamente importante que as empresas saibam
guem sdo seus potenciais clientes, para captar e analisar os dados sobre eles. O
marketing vem utilizando, nos ultimos anos, novas ferramentas para chegar com
eficiéncia ao publico-alvo das empresas. A facilidade de acesso a dados publicos e
externos, como o Orkut, abre novas perspectivas para definir e segmentar
mercados. Esta monografia apresenta um agrupamento dos usuarios do site desta
rede social, que fazem parte da comunidade virtual Rio Grande do Surf, em cinco
clusters, através de um algoritmo das redes neurais artificiais, e constréi uma
tipologia que permite caracteriza-los quanto a alguns habitos de consumo. Para o
estudo foram coletadas amostras probabilisticas aleatérias de 300 membros, com o
objetivo de identificar os demais interesses declarados destes usudrios. Apés o
processamento e a analise dos dados, desenvolvidos em duas fases — limpeza de
dados e selecdo das variaveis de interesse e analise através de redes neurais —,
verificou-se que a modelagem de grupos, através de um algoritmo neural, permite
prever comportamentos de consumo, logo, é valida a utilizacdo de comunidades

virtuais como conjunto de informacdes para a segmentacao.

Palavras-chave: redes neurais artificiais; comunidades virtuais; redes sociais;

segmentacao; surfe.
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1 INTRODUCAO

Hoje em dia, os clientes estdo tomando mais iniciativas para determinar o que
e como comprar. Eles navegam na Internet, procuram informacoes e avaliacées dos
produtos ou servigos oferecidos, conversam com fornecedores, usuarios e criticos
de produtos e, em muitos casos, até desenham o produto que querem. Por isso, é
extremamente importante que as empresas saibam quem sao seus potenciais

clientes, para captar e analisar os dados sobre eles (KOTLER; KELLER, 2006).

O marketing vem utilizando, nos ultimos anos, novas ferramentas para chegar
com eficiéncia ao publico-alvo das empresas. A facilidade de acesso tanto a bancos
de dados privados e internos a organizagdo, quanto a publicos e externos, tem
disponibilizado a area novas perspectivas para definir e segmentar mercados
(ANANA et al., 2008).

Um exemplo de banco de dados publico e externo disponivel sdo as
comunidades virtuais presentes no site de rede social Orkut, uma fonte promissora e
ainda pouco explorada. Os membros deste tipo de comunidade explicitam
caracteristicas pessoais, sociais e psicoldgicas que, se devidamente avaliadas pelos
profissionais de marketing, podem constituir interessante fonte de informacao para a
segmentacdo de mercado, principalmente porque a participacdo em comunidades
virtuais torna possivel a caracterizacado dos consumidores, com base em seus estilos
de vida e interesses. Com essas informag¢des em maos, € possivel definir estratégias

para abordar os consumidores de forma mais efetiva (ANANA et al., 2008).

Essa fonte se torna ainda mais interessante ao associa-la a um sistema
especialista. Acredita-se que os sistemas especialistas serdo a principal forca para a
segmentacao, definicdo de alvo e pratica de marketing e vendas mais eficientes
(CASTRO, 2008). Um deles é a rede neural, pois € capaz de aprender com um
conjunto de dados, analisa-los e apresentar os resultados desta analise, de forma

gue possa visualizar os diferentes segmentos dentro de um mesmo banco de dados.
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Este trabalho, de carater exploratorio, tem o intuito de apresentar uma
segmentacdo de mercado, usando dados secundarios coletados no Orkut, 0os quais
foram, posteriormente, analisados com uma rede neural de aprendizado nao-
supervisionado, especialmente desenvolvida para fins de clusterizacdo. Para isto,
pressupde-se que é possivel prever determinados padrbes de comportamento de

consumo, conforme a vinculagdo dos participantes do Orkut a comunidades virtuais.

Foi escolhida a comunidade Rio Grande do Surf, da qual foram coletadas
amostras probabilisticas aleatérias de 300 membros. Com o0 processamento e a
andlise dos dados desenvolvidos em duas fases — limpeza de dados e selecdo de
variaveis de interesse e andlise através de redes neurais —, confirmou-se a
possibilidade de se determinar atitudes de consumo e, com isso, utilizar

comunidades virtuais como bancos de dados para segmentacéao.

O trabalho busca construir uma tipologia de consumidores, a partir de dados
disponiveis na internet, em comunidades virtuais. Mais especificamente, busca
identificar clusters de consumidores cujas manifestacbes em grupos de
relacionamento sugiram atitudes e comportamentos de consumo minimamente

uniformes.

Nesse contexto, o trabalho busca verificar se a modelagem de grupos,
através de um algoritmo neural, permite prever, com grau aceitavel de

seguranca, futuros comportamentos de consumo.

13



2 OBJETIVOS

Com a intencdo responder a pergunta proposta, fio condutor da pesquisa,

foram estabelecidos um objetivo geral e cinco especificos para esse trabalho.

2.1 OBJETIVO GERAL

Agrupar os usuérios do site de rede social Orkut, que fazem parte da
comunidade virtual Rio Grande do Surf, em clusters e construir uma tipologia que

permita caracteriza-los quanto a alguns habitos de consumo.

2.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

|. Identificar os demais interesses declarados dos usuarios do site de rede

social Orkut, que fazem parte da comunidade Rio Grande do Surf.
II. Agrupar as multiplas comunidades de pertinéncia em grupos de interesse.

[ll. Analisar os grupos de interesse, com vistas a identificar similaridades

através das redundancias encontradas.

IV. Caracterizar os diversos grupos através das comunidades virtuais das

guais participam.

V. Verificar a coeréncia dos clusters e a capacidade do algoritmo de

identificar grupos homogéneos e separaveis entre si.
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3 REFERENCIAL TEORICO

Os mercados ndo sdo homogéneos. Uma empresa nao pode atender a todos
os clientes em mercados amplos ou diversificados. Os consumidores diferem entre si
em muitos aspectos e, em geral, podem ser agrupados segundo uma ou mais
caracteristicas. Para se chegar a estes consumidores, a empresa precisa identificar
0s segmentos de mercado a que poderd atender com eficacia. Tais decisdes
requerem um profundo entendimento do comportamento do consumidor e uma
cuidadosa andlise estratégica. As vezes, equivocadamente, os profissionais de
marketing perseguem o mesmo segmento em que Varias outras empresas ja atuam,
negligenciando outros segmentos potencialmente mais lucrativos (KOTLER,;
KELLER, 2006).

Uma das principais razfes para empreender pesquisas de marketing é,
justamente, poder identificar oportunidades de mercado. Depois de identificar a
oportunidade, € necessario possuir métodos, técnicas e ferramentas que permitam o
adequado tratamento e uso dessas bases de dados (KOTLER; KELLER, 2006). O
uso da ferramenta de redes neurais junto a um banco de dados publico, como o

Orkut, pode ser util tanto na parte de definir o segmento, como para mensura-lo.

3.1 SEGMENTACAO

Segundo Kotler e Keller (2006), o argumento do marketing de massa € que
ele cria um mercado potencial maior, 0 que gera custos mais baixos — que, por sua
vez, leva a pregos mais baixos ou a margens mais altas. No entanto, muitos autores
ressaltam a fragmentacéo crescente no mercado, o que dificulta o marketing de
massa. A proliferacdo de meios de propaganda (midia) e canais de distribuicdo esta
tornando dificil e caro atingir um publico em massa. Para alguns, essa abordagem

estd com os dias contados. De fato, muitas empresas estdo se voltando para o
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micromarketing em um destes quatro niveis: segmento, nicho, local e individual, dos

quais nos concentraremos no primeiro nivel.

Se todos os individuos fossem iguais, tivessem as mesmas necessidades e
reagissem de maneiras semelhantes ao mesmo apelo, de nada adiantaria realizar a
segmentacdo de mercado. A proposta da segmentacdo de mercado é identificar a
taxonomia dos padrdes de consumo, mediante a divisdo do mercado em alguns
submercados homogéneos, onde se inserem 0s consumidores que possuem

necessidades, caracteristicas e comportamentos semelhantes (ANANA et al., 2008).

Os profissionais de marketing ndo criam segmentos; sua tarefa é identifica-los
e decidir em quais vao se concentrar (KOTLER; KELLER, 2006). Segundo Kamineni
(2005), a segmentacao de mercado € fundamental para a estratégia de marketing de
uma organizacdo. O seu sucesso € vinculado a tarefa de compreender os
consumidores, que possuem caracteristicas diferentes entre si e que, portanto,
podem reagir de maneiras diferentes a um determinado apelo (SCHIFFMAN;
KANUK, 2000).

Kamineni (2005) afirma que o segmento de mercado deve, igualmente, ser
heterogéneo em relacdo aos demais segmentos, ou seja, que as caracteristicas,
necessidades e comportamentos dos consumidores de um segmento sejam 0 mais

diferente possivel daqueles dos consumidores de outros segmentos do mercado.

Em vez de dispersar os esforcos de marketing (abordagem pulverizada),
pode-se concentrar a atencdo nos compradores que tém maior chance de se
atender bem (abordagem direcionada). Para isso, Kotler e Keller (2006)
apresentaram critérios que um marketing de mercado-alvo eficaz exige dos
profissionais de marketing: (1) Identificar e tracar o perfil de grupos distintos de
compradores que diferem em suas necessidades e preferéncias (segmentacao de
mercado). (2) Selecionar um ou mais segmentos nos quais interesse a empresa
ingressar (mercados-alvo). (3) Para cada segmento, determinar e divulgar os
principais beneficios que diferenciam os produtos da empresa (posicionamento de

mercado).
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A diferenciacao entre conjuntos de individuos advém da sele¢éo de bases de
segmentacao, apresentadas a seguir.

3.1.1 Bases da Segmentacao

Kotler (2000) e Kamineni (2005) conferiram as bases de segmentacdo uma
divisdo concisa, sdo elas: (1) segmentacdo geogréfica; (2) demogréfica; (3)

psicografica; e (4) comportamental.

A segmentacao geografica leva em consideracdo a localizacdo do individuo e
parte da premissa de que individuos residentes em regides semelhantes tendem a
possuir caracteristicas similares, que diferem daquelas dos residentes de outras

regioes.

A segmentacdo demogréafica, uma das bases mais utilizadas (KOTLER,
2000), em funcédo de sua facilidade na quantificacdo e classificacdo do consumidor,
identifica caracteristicas como idade, género, estado civil e escolaridade. Porém, a
segmentacdo demografica €, muitas vezes, pouco sensivel no que se refere ao
entendimento de todas as variaveis que interferem no processo de tomada de
decisdo do consumidor, ndo sendo, portanto, capaz de retrata-lo por completo
(OATES; SHUFELDT; VAUGHT, 1996). Segundo Lin (2002), isso acontece porque
0s consumidores pertencentes ao mesmo grupo demografico podem apresentar

diferentes perfis psicogréficos.

Por conta disso, muitas vezes os dados demograficos sdo utilizados na
segmentacdo psicografica, que avalia, principalmente, o porqué do consumidor estar
em determinado segmento (THOMPSON; KAMINSKI, 1993). Assim, as variaveis
psicograficas levam em consideragcdo atividades, interesses, opinides (Activities,
Interests and Opinions [AIO]), necessidades, valores, atitudes e tracos de
personalidade do consumidor (KAMINENI, 2005). Logo, estdo inseridos na
segmentacdo psicografica os padrées do estilo de vida do consumidor, que

fornecem uma compreensao mais ampla do comportamento deste, enriguecendo o
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processo de definicho do mercado-alvo pelo profissional de marketing (OATES;
SHUFELDT; VAUGHT, 1998).

Os padrdoes de estilo de vida do consumidor sdo definidos por meio da
aplicacao do AIO onde: (1) as atividades sdo o modo como o consumidor despende
seu tempo e dinheiro; (2) os interesses séo tudo aquilo que esta a sua volta e que
considera mais ou menos importante; e (3) opinides sdo como 0s consumidores se

véem e como eles véem o mundo a sua volta (GONZALEZ; BELLO, 2002).

Além disso, a segmentacdo psicografica possui o enfoque da personalidade
(LIN, 2002). A chamada Values and Lifestyle Segmentation (VALS) é resultado da
combinacdo de todas essas facetas. Segundo Kahle e Kennedy (1989), a idéia
principal defendida pela VALS € de que os consumidores compram produtos, em
parte, para refletir seus valores e estilos de vida. Portanto, esta intrinseco o principio
da abstracdo, ou seja, um conceito abstrato (um valor) é associado a algo especifico
(um produto), fazendo com que o algo especifico do produto receba afei¢des,
associadas ao conceito abstrato do valor. Anos mais tarde foi criada a VALS2, que
além de definir melhor os segmentos de mercado, leva em consideracdo mudancas
sociais e econdmicas. A diferenca entre a VALS e a VALS2, deste modo, estd no
fato que a primeira se preocupa com o0 que o consumidor valoriza, enquanto a
segunda explica por que e como o consumidor decide comprar certo produto
(GATES, 1989).

Ja a List of Values (LOV), em portugués, lista de valores, desenvolvida em
1983 por Kahle, serviu como instrumento de medida do valor no estudo das
tendéncias das similaridades e diferencas do consumidor, ou seja, na natureza do
consumidor (KAHLE; KENNEDY, 1989). A vantagem de se utilizar LOV, ao invés de
VALS, é que esta Ultima estuda demasiadamente aspectos demogréaficos, enquanto
LOV estuda, com mais tenacidade, o comportamento do consumidor (ANANA et al.,
2008).

No entanto, a dificuldade de identificagdo e mensuracdo das variaveis que
compdem as bases psicograficas € um dos pontos que dificulta a sua utilizacdo nas
organizagcdes (SCHIFFMAN; KANUK, 2000). Ja no meio académico, o
desenvolvimento de escalas especificas e a proliferacéo de técnicas de validacéo de
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escalas multi-itens, como o alfa de Cronbach e a analise fatorial, tornaram bastante
atrativas as variaveis psicogréficas, que na sua maioria ndo sao mensuraveis

diretamente por meio de uma questédo (WIND, 1978).

Numa tentativa de ampliar o espectro da segmentacdo, Wind (1978)
apresentou dois métodos capazes de oferecer contribuicbes importantes: (1)
segmentacdo a priori, em que o0 pesquisador determina previamente as variaveis de
interesse, levando em consideracdo diretamente as bases de segmentacdo — para,
apos, classificar os diferentes segmentos; e (2) segmentacdo post-hoc, em que o
pesquisador seleciona um conjunto de variaveis inter-relacionadas, que podem
pertencer a diferentes bases de segmentacéo, e busca definir segmentos por meio
de andlises estatisticas ou de agrupamentos, a partir das similaridades. Nesta
altima, portanto, a definicdo de bases de segmentacdo € relegada a um segundo

plano, e a andlise estatistica tem papel mais importante (ANANA et al., 2008).

A partir da segmentacdo post-hoc, apresentam-se 0s procedimentos
metodoldgicos para a segmentacdo de mercado: (1) decidir as variaveis-bases
(dependentes) e as que as descrevem (independentes) para realizar a
segmentacdo; (2) decidir a metodologia de analise de dados; (3) aplicar a
metodologia para identificar varios segmentos; (4) descrever todos 0s segmentos,
usando as variaveis dependentes e as variaveis independentes; (5) selecionar os
melhores segmentos para direcionar atividades de marketing; e (6) desenvolver o
marketing mix para cada segmento-alvo (PORTO; TORRES, 2005).

Em 1996, Ramaswamy, Chaterjee e Cohen apresentaram uma metodologia
inovadora para a identificacdo de segmentos de mercado, que vai além da
segmentacdo descritiva. A partir de um conjunto de variaveis inter-relacionadas, os
autores foram além de agrupar individuos com caracteristicas semelhantes, eles
procuraram definir equacbes capazes de predizer o comportamento de cada
segmento, por meio de modelos de segmentacao latente. Esta metodologia, apesar
de ainda estar em consolidacao, apresenta potencial de aplicacdo e vem recebendo
a atencdo dos estudos na area (ANANA et al., 2008). Um desses estudos, que
converge com o foco do presente trabalho, € o de Fonséca e Omaki (2004), um dos
poucos trabalhos publicados no Brasil sobre a identificacdo e predicdo de

segmentos de mercado mediante o uso das Redes Neurais.
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3.2 DATA MINING

O conhecimento pode ser extraido diretamente de um banco de dados
(ELMASRI; NAVATHE, 2002). Para essa extracdo, sdo necessarias ferramentas de
exploracdo, conhecidas como data mining (em portugués, mineragao de dados), que
podem incorporar técnicas estatisticas e/ou de inteligéncia artificial, capazes de
fornecer respostas as varias questdes ou descobrir novos conhecimentos (ROMAO;
FREITAS; PACHECO, 2000).

As diversas técnicas da mineracdo de dados empregadas foram
desenvolvidas, sobretudo, pela comunidade cientifica de inteligéncia artificial
(LAZZAROTTO; OLIVEIRA; LAZZAROTTO, 2006). O termo refere-se ao processo
de descobrimento de correlacdes significativas, através da utilizacdo de tecnologias
baseadas em ferramentas quantitativas de reconhecimento de padrfes, tendéncias,
associacOes, padrbes e anomalias, em uma grande quantidade de dados
armazenados. Deste modo, busca-se, de maneira automatica, descobrir regras e
modelos estatisticos a partir desses dados (ELMASRI; NAVATHE, 2002).

Para desvendar conhecimentos que sejam relevantes, é fundamental o
estabelecimento de metas bem definidas. Essas metas sdo demarcadas em funcgao
dos objetivos associados a utilizacado da ferramenta, e podem ser de dois tipos:
verificagdo ou descoberta. Enquanto naquele o sistema esta limitado a verificar
hipéteses definidas pelo usuario, neste, o sistema deve encontrar, de forma
automatica, novos padrées. A meta para descoberta pode, ainda, ser subdividida em
previsdo e descricdo. Esta Ultima procura encontrar padrbes, interpretaveis pelo
usuario, que exponham os dados de maneira concisa, apresentando propriedades
relevantes destes. Ja na previsao, é construido um conjunto de modelos, a partir do
qual sdo efetuadas inferéncias sobre os dados disponiveis, bem como previsbes
acerca de outras variaveis ou do comportamento de um novo conjunto de dados
apresentado (FAYYAD et al. apud ROMAO; FREITAS; PACHECO, 2000).

3.2.1 Exemplos da Pratica do Data Mining
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A ShopKao, rede varejista americana, utilizou ferramentas de data mining para
determinar quais produtos eram vendidos por meio da venda indireta de outros
produtos. Como resultado, resistiu a concorréncia da Wal-Mart em 90% dos

mercados e, ainda, aumentou suas vendas (RODRIGUES, 2005).

O Banco Itau costumava enviar mais de um milhdo de malas diretas aos
correntistas, com uma taxa de resposta de apenas 2%. Com um banco de dados
contendo as movimentacdes financeiras de seus trés milhdes de clientes, durante 18
meses, e utilizando ferramentas de data mining, conseguiu reduzir em um quinto a
conta com despesas postais e, ainda, aumentou sua taxa de resposta para 30%
(RODRIGUES, 2005).

O clustering apresentado neste trabalho baseou-se no data mining realizado

através de redes neurais artificiais.

3.3 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Inspiradas na arquitetura do cérebro humano, as Redes Neurais Atrtificiais
(RNAs) apresentam, dentre outras caracteristicas, a habilidade de aprender padrbes
complexos de informacédo e generalizar a informacéo aprendida (ZHANG; PATUWO,;
HU, 1998 apud ALMEIDA; LIMA, 2004).

As redes neurais séo técnicas derivadas de pesquisas, na area da inteligéncia
artificial, que utilizam a regressao generalizada. Essas técnicas fornecem “métodos
de aprendizagem”, pois sao conduzidas a partir de amostragens de teste, utilizadas
para inferéncias e aprendizagem iniciais. Com esses métodos de aprendizagem,
respostas a novas entradas podem ser passiveis de serem interpoladas a partir das
amostras conhecidas. Essa interpolacdo, no entanto, depende do modelo
desenvolvido através do método de aprendizagem (LAZZAROTTO; OLIVEIRA;
LAZZAROTTO, 2006).

O trabalho em redes neurais tem sido motivado desde o comeco pelo

reconhecimento de que o cérebro humano processa informacdes de uma forma
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inteiramente diferente do computador digital convencional. O cérebro é um
computador (sistema de processamento de informacao) altamente complexo, néo-
linear e paralelo. Ele tem a capacidade de organizar seus constituintes estruturais,
conhecidos por neurdnios, de forma a realizar certos processamentos (p.ex.,
reconhecimento de padrdes, percepcdo e controle motor) muito mais rapidamente

que o mais rapido computador digital hoje existente (HAYKIN, 1999).

Segundo Haykin (1999), um neurbnio em desenvolvimento é sinal de um
cérebro plastico: a plasticidade permite que o sistema nervoso em desenvolvimento
se adapte ao seu meio ambiente. Assim como a plasticidade parece ser essencial
para o funcionamento dos neurdonios como unidades de processamento de
informacdo do cérebro humano, também ela o € com relacdo as redes neurais
construidas com neurénios artificiais. Na sua forma mais geral, uma rede neural é
uma maquina que € projetada para modelar a maneira como o cérebro realiza uma
tarefa particular ou funcdo de interesse. Para alcancarem bom desempenho, as
redes neurais empregam uma interligacdo macica de células computacionais
simples denominadas “neurbnios" ou “unidades de processamento". Assim, o autor
oferece a seguinte definicho de uma rede neural vista como uma maquina
adaptativa:

Uma rede neural € um processador macicamente paralelamente distribuido
constituido de unidades de processamento simples, que tém a propensao
natural para armazenar conhecimento experimental e torna-lo disponivel
para o uso. Ela se assemelha ao cérebro em dois aspectos:

1. O conhecimento é adquirido pela rede a partir de seu ambiente através
de um processo de aprendizagem;

2. Forgas de conexdo entre neurdbnios, conhecidas como pesos sinapticos,
sao utilizadas para armazenar o conhecimento adquirido.

O procedimento utilizado para realizar o processo de aprendizagem €
chamado de algoritmo de aprendizagem, cuja funcéo é modificar os pesos sinapticos
da rede de uma forma ordenada para alcancar um objetivo de projeto desejado
(HAYKIN, 1999).

3.3.1 Beneficios das Redes Neurais Artificiais
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Uma rede neural extrai seu poder computacional através, primeiro, de sua
estrutura macicamente paralelamente distribuida e segundo de sua habilidade de
aprender e, portanto, de generalizar. A generalizacdo se refere ao fato de a rede
neural produzir saidas adequadas para entradas que ndo estavam presentes
durante o treinamento (aprendizagem). Estas duas capacidades de processamento
de informacado tornam possivel para as redes neurais resolver problemas complexos

(de grande escala) que séo atualmente intrataveis (HAYKIN, 1999).

Smith e Gupta (2000) destacam algumas aplicacdes relevantes, para este
trabalho, destaca-se aquela em relacdo ao marketing. As modernas técnicas do
setor consistem em identificar clientes que respondam positivamente a um produto
e, assim, direcionar a propaganda para esses clientes. Para tanto, deve-se efetuar a
segmentacdo do mercado, dividindo-o de acordo com diferentes habitos de
consumo. Essa segmentacdo pode ser obtida através das RNAs, separando-se a
clientela a partir de caracteristicas basicas, como localizacdo geografica, condicao
sécio-econdmica, poder aquisitivo e outras. A partir da segmentacdo, o marketing

direto pode ser utilizado para promover as vendas do produto.

3.3.2 Mapas Auto-Organizaveis

Este tipo de grade € baseado na aprendizagem competitiva; os neurdnios de
saida da grade competem entre si para serem ativados ou disparados, com o
resultado que apenas um neurdnio de saida, ou um neurdnio por grupo, esta ligado
em um instante de tempo. Um neurbnio de saida que vence a competicdo é

chamado de um neurénio vencedor (HAYKIN, 1999).

Em um mapa auto-organizavel, os neurdnios estdo colocados em nds de uma
grade que €é normalmente uni- ou bidimensional. Os neurbnios se tornam
seletivamente sintonizados a varios padrbes de entrada (estimulos) ou classes de
padrées de entrada no decorrer de um processo de aprendizagem. As localizacdes
dos neurbnios assim sintonizados (i.e., 0s neurbnios vencedores) se tornam

ordenadas entre si de forma que um sistema de coordenadas significativo para
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diferentes caracteristicas de entrada é criado sobre a grade (KOHONEN, 1990). Um
mapa auto-organizavel €, portanto, caracterizado pela formacdo de um mapa
topografico dos padroes de entrada no qual as localizagcbes espaciais (i.e.,
coordenadas) dos neurbnios na grade sao indicativas das caracteristicas estatisticas
intrinsecas contidas nos padrbes de entrada, dai o nome “mapa auto-organizavel’
(HAYKIN, 1999).

Devido a um mapa auto-organizavel ser inerentemente nao-linear, ele pode
ser visto como uma generalizacdo néo-linear da analise de componentes principais
(RITTER, 1995).

O desenvolvimento de mapas auto-organizaveis como modelo neural é
motivado por uma caracteristica distintiva do cérebro humano: o cérebro esta
organizado em varios lugares de modo que entradas sensoriais diferentes séo
representadas por mapas computacionais ordenados topologicamente. Em
particular, entradas sensoriais como a tactil (KAAS et al., 1983 apud HAYKIN, 1999),
a visual (HUBEL; WIESEL, 1962, 1977 apud HAYKIN, 1999), e a acustica (SUGA,
1985 apud HAYKIN, 1999) sdo mapeadas para areas diferentes do cortex cerebral
de uma maneira topologicamente ordenada. Assim, 0 mapa computacional constitui
um bloco construtivo basico na infra-estrutura de processamento de informacdes do
sistema nervoso (HAYKIN, 1999).

O principal objetivo do mapa auto-organizavel é transformar um padrdo de
sinal incidente de dimenséo arbitraria em um mapa discreto uni ou bidimensional e
realizar esta transformagédo adaptativamente de uma maneira topologicamente
ordenada (HAYKIN, 1999). A figura 1 mostra o diagrama esquematico de uma grade
bidimensional de neurbnios normalmente usada como o mapa discreto. Cada
neurénio da grade esta totalmente conectado com todos os nés de fonte da camada

de entrada.

24



—r

Camada de
nis de fonte

LA

SN
W

3

AT

Figura 1 — Grade bidimensional de neurénios
Fonte: Haykin (1999)

Para a realizacdo do presente estudo sera usada uma classe especial de
redes neurais, conhecidas na literatura como Neural Gas. Este algoritmo foi
introduzido com a denominag&o de Topology Representing Network, por Martinez e
Schulten (1994), e emprega o principio do aprendizado competitivo no qual os
prototipos rivalizam entre si pelo direito de atualizar os pesos. Entretanto, ao
contrario de outras redes de aprendizado ndo-supervisinado, todos os neurbnios — e
nao apenas o0 neurdnio vencedor — recebem o direito de atualizar parte dos seus
pesos (MAZANEC, 2001). O algoritmo Neural Gas encontra-se incorporado ao
software TRN-32, disponivel no site da universidade de economia e administracao

de Viena — Vienna University of Economics and Business Administration.

Cada padrdo de entrada apresentado a grade consiste tipicamente de uma
regido localizada ou “foco” de atividade contra um fundo em repouso. A localizacéo e
a natureza deste foco usualmente variam de uma realizacdo do padrédo de entrada
para outra. Todos os neurbnios da grade devem, portanto, ser expostos a um
numero suficiente de diferentes realizacbes do padrdo de entrada para assegurar
gque o processo de auto-organizacdo tenha uma chance de amadurecer
apropriadamente (HAYKIN, 1999).

O algoritmo responsavel pela formacdo do mapa auto-organizavel comeca

primeiramente inicializando os pesos sinapticos da grade. Isto pode ser feito

! http://www.wu.ac.at/itf/downloads/software/trn32
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atribuindo-lhes valores pequenos tomados de um gerador de numeros aleatérios;
fazendo dessa forma nenhuma organizacdo prévia é imposta ao mapa de
caracteristicas. Uma vez que a grade tenha sido apropriadamente inicializada, ha
trés processos essenciais envolvidos na formacéo do mapa auto-organizavel, como

resumido por Haykin (1999):

1. Competicao: Para cada padréo de entrada, os neurdnios da grade calculam
valores de uma funcéo discriminante. Esta funcéo discriminante fornece a base para
a competicdo entre os neurdnios. O neurdnio particular com o maior valor da fungéo

discriminante é declarado vencedor da competi¢cao.

2. Cooperagéo: O neurdnio vencedor determina a localizagéo espacial de uma
vizinhanca topoldgica de neurdnios excitados, fornecendo assim a base para a

cooperacao entre 0s neurdnios vizinhos.

3. Adaptacéo sinaptica: Este mecanismo permite que os neurbnios excitados
aumentem seus valores individuais da funcéo discriminante em relagéo ao padrao de
entrada através de ajustes adequados aplicados a seus pesos sinapticos. Os ajustes
feitos séo tais que a resposta do neurdnio vencedor a aplicacdo subseqtiente de um

padrdo de entrada similar € melhorada.

As redes neurais apresentam dois tipos de aprendizado. O primeiro constitui-
se em um aprendizado supervisionado. Em termos conceituais, podemos considerar
o professor como tendo conhecimento sobre o ambiente, que € desconhecido pela
rede neural de interesse. Por isso, 0 professor é capaz de fornecer a rede neural

uma resposta desejada para aquele vetor de treinamento (HAYKIN, 1999).

A que nos interessara para o presente trabalho é a rede com aprendizagem
sem um professor. Este tipo de rede é adequada para a formacao de clusters, pois

aprende por conta prépria, e sera descrita a seguir.

3.3.3 Aprendizagem Sem Um Professor
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Na aprendizagem supervisionada, o processo de aprendizagem acontece sob
a tutela de um professor. Entretanto, no paradigma conhecido como aprendizagem
sem um professor, como o home implica, ndo ha um instrutor para supervisionar o
processo de aprendizagem. Isto significa que ndo ha exemplos rotulados da funcgéo
a ser aprendida pela rede. Neste segundo paradigma, sédo identificadas duas
subdivisbes, a primeira consiste na aprendizagem por reforco ou Programacéo
neurodinamica, e a segunda, que iremos adotar no presente trabalho, chamada de
Aprendizagem néo-supervisionada (HAYKIN, 1999).

Na aprendizagem n&o-supervisionada ou auto-organizada, ndo ha um
professor externo ou um critico para supervisionar o processo de aprendizado, como
indicado na figura 2. Em vez disso sdo dadas condi¢Bes para realizar uma medida
independente da tarefa da qualidade da representacdo que a rede deve aprender, e
0s parametros livres da rede sédo otimizados em relacdo a esta medida. Uma vez
que a rede tenha se ajustado as regularidades estatisticas dos dados de entrada, ela
desenvolve a habilidade de formar representacdes internas para codificar as
caracteristicas da entrada e, desse modo, de criar automaticamente novas classes
(BECKER, 1991).

Valor
dascrevendo
0 estado do
ambients

. Sistama de
Ambiente :{} aprendizagen

Figura 2 — Diagrama em blocos da aprendizagem né&o-supervisionada
Fonte: Haykin (1999)

Para realizarmos a aprendizagem ndao-supervisionada, podemos utilizar a
regra de aprendizagem competitiva. Podemos utilizar, por exemplo, uma rede neural
de duas camadas — uma camada de entrada e uma camada competitiva. A camada
de entrada recebe os dados disponiveis. A camada competitiva consiste de
neurdnios que competem entre si (de acordo com uma regra de aprendizagem) pela
“oportunidade” de responder as caracteristicas contidas nos dados de entrada. Na
sua forma mais simples, a rede opera de acordo com uma estratégia do tipo “o

vencedor leva tudo”. Nesta estratégia o neurénio coma maior entrada total “ganha” a
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competicdo e se torna ligado; todos os outros neurdnios, entdo, se tornam
desligados (HAYKIN, 1999).

A escolha de um algoritmo de aprendizagem particular é influenciada pela
tarefa de aprendizagem que uma rede neural deve executar. O pioneiro no estudo
dessas redes foi Kohonen, porém, em 1997, Mazanec criou a Rede Neural TRN32,
usada neste estudo, que possui a vantagem de calcular o numero 6timo de clusters

a serem analisados.

3.3.4 Associacao de Padrdes

Uma memoria associativa € uma memoria distribuida inspirada no cérebro,
gue aprende por associacdo. Desde Aristételes, sabe-se que a associacdo € uma
caracteristica proeminente da memoria humana, todos os modelos de cognicdo
utiizam associacdo de uma forma ou de outra como a operagdo basica
(ANDERSON, 1995 apud HAYKIN, 1999).

Segundo Haykin (1999), a associacdo assume uma de duas formas: auto-
associacdo ou heteroassociacdo. Na auto-associacdo, uma rede neural deve
armazenar um conjunto de padrdes (vetores), que sédo apresentados repetidamente
a rede. Subsequentemente, apresenta-se a rede uma descri¢éo parcial ou distorcida
(ruidosa) de um padréao original armazenado e a tarefa € recuperar (recordar) aquele
padrdo particular. A heteroassociacdo difere da auto-associacdo pelo fato de um
conjunto arbitrario de padrbes de entrada ser associado a outro conjunto arbitrario
de padrbes de saida. A auto-associacdo envolve o0 uso de aprendizagem néao-
supervisionada, enquanto que, na heteroassociacdo, a aprendizagem é

supervisionada.

3.3.5 Reconhecimento de Padrdes
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Os seres humanos sado bons no reconhecimento de padrbes. Recebemos
dados do mundo a nossa volta através dos nossos sentidos e somos capazes de
reconhecer a fonte dos dados. Frequientemente, somos capazes de fazer isso quase
gue imediatamente e praticamente sem esfor¢co. Podemos, por exemplo, reconhecer
um rosto familiar de uma pessoa muito embora esta pessoa tenha envelhecido
desde o nosso ultimo encontro, identificar uma pessoa familiar pela voz no telefone,
apesar de uma conexao ruim, e distinguir um ovo fervido que € bom de um ruim pelo
seu cheiro. Os humanos realizam o reconhecimento de padrbes através de um
processo de aprendizagem; e assim acontece com as redes neurais (HAYKIN,
1999).

Conforme Haykin (1999), o reconhecimento de padrdes é formalmente
definido como o processo pelo qual um padréo/sinal recebido é atribuido a uma
classe dentre um numero predeterminado de classes (categorias). Uma rede neural
realiza o reconhecimento de padrbes passando inicialmente por uma sec¢do de
treinamento, durante a qual se apresenta repetidamente a rede um conjunto de
padrées de entrada junto com a categoria a qual cada padréo particular pertence.
Mais tarde, apresenta-se a rede um novo padrdo que néo foi visto antes, mas que
pertence a mesma populacdo de padrbes utilizada para treinar a rede. A rede é
capaz de identificar a classe daquele padréao particular por causa da informacéo que
ela extraiu dos dados do treinamento. O reconhecimento de padrdes realizado por
uma rede neural é de natureza estatistica, com os padrdes sendo representados por
pontos em um espaco de decisdo multidimensional. O espaco de decisdo € dividido
em regides, cada uma das quais associada a uma classe. As fronteiras de decisao
sdo determinadas pelo processo de treinamento. A construcdo dessas fronteiras &
tornada estatistica pela variabilidade inerente que existe dentro das classes e entre

as classes.

3.4 ORKUT
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E de grande importancia buscar uma definicdo simples e ao mesmo tempo
qualificada do Orkut, por ser a ferramenta social objeto deste trabalho. Para isso, foi
escolhida a definicdo de Raquel Recuero (2009), atualmente um expoente no estudo

de redes sociais no Brasil.

Segundo a autora, o Orkut® é um site de rede social propriamente dito que
alcancou grande popularidade entre os internautas brasileiros. O sistema foi criado
por Orkut Buyukkokten, nas horas vagas, enquanto estudava na Universidade de
Stanford e trabalhava no Google, a partir de uma versdo embrionaria, chamada Club
Nexus, desenvolvida em 2001. Com a aquisi¢do do sistema e posterior langamento
pelo Google em janeiro de 2004, o Orkut combinava diversas caracteristicas de sites
de redes sociais anteriores, como a criacao de perfis focados no interesse, a criacao

de comunidades (foco deste trabalho) e mesmo, a mostra dos membros da rede

social de cada ator.

No inicio, o Orkut era um sistema que apenas permitia o cadastro através de
um convite feito por outro ator que ja estivesse dentro do sistema. Essa
caracteristica do convite acabou valorizando a entrada de atores. O sistema
rapidamente tornou-se popular no Brasil, come¢cando a decolar em meados de

fevereiro de 2004 e atingindo a maioria do sistema em junho do mesmo ano.
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Figura 3 — Gréafico do crescimento do Orkut em varios paises.
Fonte: Hempell, 2004 apud Recuero, 2009

2 http://www.orkut.com
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O Orkut funciona basicamente através de perfis e comunidades. Os perfis sdo
criados pelas pessoas ao se cadastrar, que indicam também quem s&o seus amigos
(a rede social conectada ao ator). As comunidades sao criadas pelos individuos e
podem agregar grupos, funcionando como féruns, com tdpicos (nova pasta de
assunto) e mensagens (que ficam dentro desta pasta de assunto).

Atualmente, ndo é mais necessario o convite de outro usurario ja cadastrado
no sistema para que novos atores entrem na rede. O Orkut também inovou a partir
de 2007, quando abriu parte de sua plataforma para a construcéo de ferramentas
para o0 uso das redes sociais. Essa abertura permitiu que novos aplicativos fossem

criados, revitalizando, de certa forma, o sistema do Google.

No final de 2008, o Orkut possuia um percentual de 51,16% do numero total
de usuéarios identificados como brasileiros, com mais de 20 milh8es de visitantes
Unicos do Brasil apenas em setembro de 2008, segundo a COMSCORE?. Mais de
75% do numero total de usuarios do Orkut ja foram identificados como brasileiros; a
gueda percentual refere-se menos a uma queda da base de usuarios e mais a um
aumento da base em outros paises, como a india (Recuero, 2009). De acordo com a
empresa de pesquisa lbope NetRatings, 71,5% dos usuarios residenciais ativos
acessaram essa rede social em janeiro de 2009 (MARINHO, 2009).

3.5 REDES SOCIAIS

O advento da internet trouxe diversas mudancas para a sociedade. A
mudanca mais importante para este trabalho é a possibilidade de um ator social
expressar-se e socializar-se através das ferramentas de comunicagao

disponibilizadas pelo computador.

® http://www.comscore.com/press/release.asp?press=2592
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Quando uma rede de computadores conecta pessoas e organizacdes, ela é
uma rede social (GARTON; HAYTHORNTHWAITE; WELLMAN, 1997, p.1) 4

Uma rede social € definida como um conjunto de dois elementos: atores
(pessoas, instituicdes ou grupos; 0os nds da rede) e suas conexdes (interacdes ou
lacos sociais) (DEGENNE; FORSE, 1999 apud RECUERO, 2009). Dessa maneira,
uma rede € uma metafora para observar os padrées de conexdo de um grupo social,
a partir das conexdes estabelecidas entre os diversos atores. A abordagem de rede
tem, assim, seu foco na estrutura social, onde ndo € possivel isolar os atores sociais
e nem suas conexdes (RECUERO, 2009).

O estudo das redes sociais na internet foca o problema de como as estruturas
sociais surgem, de que tipo sdo, como sdo compostas através da comunicacao
mediada pelo computador e como essas interacdes mediadas sdo capazes de gerar
fluxos de informacgdes e trocas sociais que impactam essas estruturas (RECUERO,
2009).

O presente trabalho ira abordar um elemento que pode ser facilmente
percebido através da rede social, as comunidades que se formam dentro dela, as

quais sao aglomerados de ndés com maior densidade de conexdes.

Breiger (1974) explica que o laco social pode ser constituido através de
associacdo. O autor afirma ndo ver razdo pela qual os individuos nao possam ser
conectados a outros por lacos de associacdo comuns (como em diretorias) ou em
coletividade, através de relagdes sociais (como em “amor” pelo pais ou medo de
uma burocracia). Ja Goffman (1975), explana que os individuos sao conectados a
outros individuos através de relacdes sociais, entretanto, a conexdo entre um
individuo e uma instituicdo ou grupo torna-se um laco de outra ordem, representado

unicamente por um sentimento de pertencimento.

Os lacos de associacdo independem da interacdo entre os varios atores da
rede social, sendo necessario, unicamente, um pertencimento a um determinado
local, instituicdo ou grupo (RECUERO, 2009).

* Traducdo para: “When a computer network connects people and organizations, it is a social
network”.
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Nas interacBes sOcias reativas, um dos tipos de interacdo relacional, o
processo de associagdo a uma idéia ou objeto ndo estabelece, conforme Primo
(2003), uma troca dialdgica. Visto isso, tais interacbes poderiam constituir uma
associacdo de forma semelhante a proposta por Breiger (1974), ou seja, baseada no

pertencimento e na intencéo de pertencer a um grupo (RECUERO, 2009).

Portanto, pode-se considerar lagos associativos como lacos construidos
através da comunicacdo, mediada por computador, fundamentalmente através da
interacdo social reativa. Um exemplo é a decisdo de uma pessoa entrar em uma
comunidade do Orkut, ou mesmo decidir ser amigo de alguém no mesmo site
(RECUERO, 2009).

Conforme Granovetter (1973), os lacos sociais podem ser considerados fortes
ou fracos, “a forca de um lagco € uma combinagao (provavelmente linear) da
guantidade de tempo, intensidade emocional, intimidade (confianca mutua) e

servicos reciprocos que caracterizam um lago” °.

O mesmo autor chama a atencdo para a importancia dos lagos fracos como
estruturadores das redes sociais. Afinal, sdo eles que conectam 0s grupos,
constituidos de lacos fortes, entre si. Lagos fracos seriam, assim, fundamentais, pois
sao agueles que conectam os clusters nas redes sociais. O lago associativo, por sua
caracteristica basica de composicao, tenderia a ser, normalmente, mais fraco, pois

possui menos trocas envolvidas entre os atores (RECUERO, 2009).

Wellman (1997 apud RECUERO, 2009) aponta que tanto lacos fracos quanto
fortes podem ser suportados pelas redes sociais na internet, embora ressalte que
essas redes parecem mais configuradas para suportar a participacdo esparsa,

decorrente dos lacos fracos.

Wellman, Boase e Chen (2002) demonstram o potencial da internet de gerar e
aprofundar lagcos sociais através da interacdo mediada pelo computador. De um

modo geral, a mediacdo pelo computador oferece novos lugares, ou seja, novos

® Traduc&o para: “The strength of a tie is a (probably linear) combination os the amount of time, the
emotional intensity, the intimacy (mutual confiding) and the reciprocal services which characterize the
tie”.
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espacos para conhecer parceiros com interesses em comum e estabelecer lagos

iniciais.

Quan-Haase e Wellman (2002 apud RECUERO, 2009) mostraram que a
comunicacdo mediada por computador modifica consideravelmente o fluxo de capital
social nos grupos envolvidos. Eles demonstraram que, muitas vezes, a Internet
constitui-se m uma via alternativa para o envolvimento em grupos sociais. A
mediacdo pelo computador, assim, seria uma via de construcdo do capital social,
permitindo a individuos acesso a outras redes e grupos. Ao associar-se a uma
comunidade no Orkut, por exemplo, um individuo pode estar iniciando interacdes
através das quais vai ter acesso a um tipo diferente de capital social, ou ainda, a
redes diferentes (RECUERO, 2009).

O Orkut proporciona, enquanto sistema, varias formas de interacdo social
reativa, ele permite que as redes sejam formadas sem dispéndio de energia para a
manutencao dos lacos. Ou seja, quando um ator social forma sua rede no Orkut, ele
precisa apenas adicionar comunidades (ou outros atores) a sua rede através de uma
interacdo social reativa (aceitar ou ndo a amizade, por exemplo). Essa rede, ao
contrario da rede social off-line, ndo necessita de interagdo para ser mantida. Uma
vez criada a rede social, ela se mantera no tempo, independentemente da existéncia
de interacdo entre 0s agentes, porque O sistema mantém essa estrutura
(RECUERO, 2009).

Granovetter (1973) descobriu que o que ele havia chamado lacos fracos — 0s
lagos mais pontuais e superficiais, como aqueles que constituem a escolha por
entrar em uma comunidade no Orkut, seriam muitos mais importantes na
manutencdo da rede social do que os lacos fortes, para os quais habitualmente os
soci6logos da época davam mais importancia. Aquelas pessoas que se conectam
através de um laco mais fraco sdo justamente importantes porque conectam varios
grupos sociais. Sem elas, os clusters existiriam como ilhas isoladas e ndo como rede
(RECUERO, 20009).

Strogatz & Watts (1998) mostraram em seu estudo recente que bastam
poucos links entre varios grupos para formar um mundo pequeno numa grande rede,

transformando a prépria rede num grande cluster. Assim como a estrutura basica da
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comunidade na rede social € aquela de um cluster, aglomerando nés com maior
densidade de conexdes (RECUERO, 2009).

3.5.1 Ruptura e Agregacgéo

Uma das dindmicas esperadas em grupos sociais é sua capacidade de
agregar mais pessoas e de que as pessoas rompam com o0 grupo. Essa dinamica é
referida, pelos estudiosos das redes, como clusterizacgdo (RECUERO, 2009).
Holland (1996) também prevé a agregacdo como uma propriedade dos sistemas
complexo, necessaria a sua evolucdo, jA que permite que as caracteristicas do

sistema sejam passadas adiante pelos seus agentes.

A clusterizacado tende a produzir agrupamentos de nés muito mais densos do
gue o restante da rede. Ela seria 0 processo através do qual as comunidades
apareceriam. A cooperacdo pode gerar agregacado em torno de um interesse comum
(RECUERO, 2009).

Holland (1996) salienta a adaptacao, associada a evolucdo do sistema, como
uma propriedade dos sistemas complexos e das redes. Dessa maneira, uma rede

social deve adaptar-se diante do ambiente exposto.

O conceito de adaptacao é diretamente relacionado ao de auto-organizacao,
pensado pelos cibernéticos (ASHBY, 1970 apud RECUERO, 2009; WIENER, 2000
apud RECUERO, 2009). A clusterizacdo apontada pelo modelo de Barabasi e Albert
(1999), por exemplo, relaciona a idéia de auto-organizacdo com o sistema nervoso.
Eles explicam que se trata de partes que se organizam de forma a obter uma ordem
que nao pode ser encontrada no seu todo (sendo, portanto, também uma
propriedade emergente) (RECUERO, 2009).

Alguns autores, como Von Foerster — considerado um dos pais da cibernética
—, estudaram durante um longo tempo os sistemas auto-organizadores, percebendo

a ordem como emergente a partir do ruido (ou entropia). Para estes, a mudanca
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implica na criagdo de novas estruturas, novas formas de comportamento
(RECUERO, 20009).

Os sistemas e as redes sociais, assim, estdo em constante mudanca. Essa
mudanca implica o aparecimento de novos padrdes estruturais. A mediacdo pelo
computador, por exemplo, gerou outras formas de estabelecimento de relagbes
sociais (RECUERO, 2009).

As pessoas adaptaram-se aos novos tempos, utilizando a rede para formar
novos padrdes de interacdo e criando novas formas de sociabilidade e de
organizacgdes sociais. Tais formas de adaptacédo e auto-organizacdo sao baseadas
em interacdo e comunicacdo; por isso, € preciso que essas informacdes circulem,
para que 0S processos sociais coletivos possam manter a estrutura social e as
interacbes possam continuar acontecendo. Como a comunicacdo mediada por
computador proporciona que essas interacdes sejam transportadas a um novo
espaco — o ciberespagco —, novas estruturas sociais e grupos que nédo poderiam
interagir livremente tendem a surgir. Portanto, as redes sociais precisam ter a
capacidade de adaptacdo (RECUERO, 2009).

3.5.2 Comportamentos Emergentes

Um aspecto importante da dindmica das redes sociais € a emergéncia,
caracteristica que envolve o aparecimento de padrdes de comportamento em larga
escala, que ndo sdo necessariamente determinados em microescala (MONGE;
CONTRACTOR, 2003 apud RECUERO, 2009). Nessa esfera, aparecem a auto-
organizacdo e a adaptacdo dos sistemas, como comportamentos emergentes. O
préprio aparecimento de redes sociais na internet pode ser considerado um
comportamento emergente e auto-organizado, assim como 0 aparecimento de

clusters muito conectados em uma rede (RECUERO, 2009).

Este ultimo € um bom exemplo de como as redes sociais na internet

7

apresentam comportamentos emergentes com frequéncia. Isso é importante, pois

implica no fato de que ferramentas que sao utilizadas por atores sociais fatalmente
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apresentardo indicativos de emergéncia. As comunidades do Orkut, por exemplo,
foram originalmente criadas para a interagcdo social com outros atores. No entanto,
sua apropriacdo pelos atores sociais deu-se como ferramenta de construcdo de
identidade, utilizando essas comunidades como forma de construir uma perspectiva
de quem se é no sistema. Esse uso é um indicativo de comportamento emergente,
caracteristico dos sistemas complexos. Mais do que isso, esses comportamentos
indicam que as ferramentas estdo sendo utilizadas pelos atores sociais e essas

apropriacdes sao espalhadas pelas redes sociais anexas (RECUERO, 2009).

Em suma, redes sociais podem sofrer processos de agregacdo quando h@,
por exemplo, clusterizagdo dos nds ou quando ha surgimento de comunidades, e
podem também sofrer ruptura quando o conflito desestabiliza as conexdes entre 0s
atores, ou mesmo, quando os atores simplesmente param de usar esses sites
(RECUERO, 2009).

3.5.3 Redes de Filiacdo ou Associativas

Segundo Recuero (2009), sdo medidas duas variaveis nas redes associativas:
alem dos atores (individuos), sdo observados os eventos. Cada um desses eventos

€, ainda, um elemento de conexdo de um conjunto de atores.

Watts (2003) explica que a relacdo que define uma rede de filiacdo € a
relacdo de pertencimento, descolada de interacdo. A rede associativa € uma
estrutura de grupo que ndo parte de lacos sociais entre seus membros, porém

permite que as pessoas interajam e que eles sejam construidos.

Séao redes derivadas das conexdes “estaticas” entre os atores, ou seja, das
interagcbes reativas, que possuem um impacto na rede social. As conexdes sao
forjadas através dos mecanismos de associacdo ou de filiagdo dos sites de redes
sociais, como € o caso das listas de “amigos” no Orkut, a qual € uma mera adi¢ao de
outros atores sociais. Ela ndo pressup0de interacdo social do tipo mutuo, mas € uma

interag&o reativa com efeito social (PRIMO, 2003).
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O pertencimento baseado na identificacdo estabelece lagos fracos. Por isso,
as informagfes propagadas nessa rede tendem a se espalhar entre os varios grupos
sociais a que pertencem esses nds, mas com menor interacao, pois sao informacdes

de carater menos cognitivo, mais relacional (RECUERO, 2009).

Sites de redes sociais, como o Orkut, por facilitarem as conexdes, tornando-
as com pouco ou nenhum custo para os atores sociais, podem gerar redes muito
grandes e constituidas quase que unicamente por lacos fracos, pois ndo é
necessaria a interacdo com outro ator para manter a conexdo. Assim como é
possivel encontrar muitos lagos fracos é provavel que se encontre, até mesmo,
conexdes nao reciprocas. Essas conexfes podem ser links (unilaterias), listas de
amigos, etc. Basta serem constituidas por uma interacdo reativa (por exemplo,

adicao) e que sejam mantidas pelo sistema (site) utilizado (RECUERO, 2009).

3.6 SITES DE REDES SOCIAIS

Sites de redes sociais foram definidos por Boyd & Ellison (2007) como
sistemas que permitem: i) a construcdo de uma persona através de um perfil ou
pagina pessoal; ii) a interacdo através de comentarios; iii) a exposi¢do publica da
rede social de cada ator. Os sites de redes sécias seriam uma categoria do grupo de
softwares sociais, que seriam softwares com aplicacdo direta para a comunicacao

mediada por computador.

Os autores trabalham, em sua definicdo, dois elementos: a apropriacéo,
sistema utilizado para manter redes sociais e dar-lhes sentido; e a estrutura, cuja
principal caracteristica € a exposicdo publica da rede dos atores, que permite mais
facilmente separar a diferenca entre esse tipo de site e outras formas de

comunicacdo mediada pelo computador.

Segundo Recuero (2009), embora os sites de redes sociais atuem como
suporte para as interagcdes que constituirdo as redes sociais, eles ndo sao, por si,
redes sociais. Eles podem apresenta-las, auxiliar a percebé-las, mas sdo apenas

sistemas. Sao os atores sociais, que utilizam essas redes, que as constituem. O
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Orkut € um site de rede social propriamente dito, pois € um sistema focado em expor
e publicar as redes sociais dos atores nele inscritos.

3.6.1 Sites de Redes Sociais e Capital Social

Um dos elementos mais importantes para o estudo da apropriacdo dos sites
de redes sociais é a verificacdo dos valores construidos nesses ambientes. A
verificacdo do tipo de valor construido em cada site pode auxiliar também na
percepcdo do capital social construido nesses ambientes e sua influéncia na

construcéo e na estrutura das redes sociais (RECUERO, 2009).

Conforme Recuero (2009), os sites de redes sociais atuam em planos de
sociabilidade, proporcionando que um ator utilize os diversos suportes para construir

redes sociais com foco em tipos diferentes de capital social.

Figura 4 — Difus&o de informagdo com base no capital social percebido
Fonte: Recuero (2009)

Como exposto a figura 4, a rede a esquerda mostra a difusdo de informacdes
com capital social relacional — aguele que compreende a soma das relagdes, lagos e
trocas que conectam os individuos de uma determinada rede — mais aparente, ja a
rede a direita exibe a difusdo de informagdes com o capital social cognitivo — o que
compreende a soma dos conhecimentos e das informacdes colocadas em comum

por um determinado grupo — saliente (RECUERO, 2009).
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O que diferencia os sites de redes sociais é a capacidade de construir e
facilitar a emergéncia de tipos de capital social que ndo séo facilmente acessiveis
aos atores sociais no espaco off-line. Um dos principais valores construidos em
redes como o Orkut € a reputacdo. Buskens (1998 apud RECUERO, 2009) relaciona
a reputacdo as informacdes recebidas pelos atores sociais sobre o comportamento
dos demais e o uso dessas informagdes no sentido de decidir como se comportarao.
Portanto, segundo o autor, a reputacdo € compreendida como a percepcao
construida de alguém pelos demais atores, implicando em trés elementos: o “eu”, o
“outro” e a relacio entre ambos. O conceito de reputagcdo implica diretamente no fato
de que ha informacfes sobre quem somos e 0 que pensamos, que auxiliam outros a

construir, por sua vez, suas impressoes sobre noés.

Nesse sentido, entra o aspecto objeto deste trabalho, as comunidade do
Orkut, que ficam alocadas no perfil da pessoa no ambiente virtual, influenciando
muito a percepcao dos demais sobre o ator que as colocou, pois indicam diversas
caracteristicas, como gostos, simpatias ou rejeicdes, fatores que sdo de primeira

importancia na construcdo da reputacao.

Visto isso, um dos pontos-chave das redes sociais na Internet é, justamente,
o fato de que esses sistemas permitem um maior controle das impressdes que sao
emitidas e dadas, auxiliando na construgcdo da reputacdo. Assim, uma das grandes
mudancas é o fato de que a reputacdo é mais facil de ser construida, através se um
maior controle sobre as impressfes deixadas pelos atores. A reputacdo é uma
percepcao qualitativa, que é relacionada a diversos fatores, como o numero de
amigos, mas também as comunidades que o ator estd associado (RECUERO,

2009).

3.7 COMUNIDADES VIRTUAIS

Uma mudanca importante detectada pela comunicacdo mediada por
computador nas relacdes sociais é a transformacdo da nocdo de localidade

geografica das relacdes sociais. Apesar de ndo ter surgido com essa via de
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comunicacao — a expansao das intera¢des sociais se deu através do surgimento dos
meios de transporte e de comunicacéo, tal transformacgao foi amplificada de uma
maneira nunca antes vista (CASTELLS, 2003).

A falta de tempo, o medo e o declinio dos terceiros lugares que, para
Oldenburg (1989), sdo os parques, pubs, espacos de lazer, ou seja, aonde os
individuos vao para construir lagos sociais, podem ser conectados ao aumento do
uso das ferramentas de comunicacdo mediadas por computador, que significam um
apoio no sentido da socializacdo. O contexto apresentado representaria, justamente,

a causa do surgimento de comunidades virtuais (RHEINGOLD, 1993).

Rheingold (1993, p. 20), define o termo “comunidade virtual” como:

Agregacdes sociais que surgem da Rede (Internet) quando uma quantidade
suficiente de gente leva adiante essas discussfes publicas durante um
tempo suficiente, com suficientes sentimentos humanos, para formar redes
de relacdes pessoais no ciberesspa(;o.6

Através do advento da comunicacdo mediada pelo computador e sua
influéncia na sociedade e na vida cotidiana, as pessoas estariam buscando novas
formas de conectar-se, 0 que torna esses espacos de interacdo um 6timo lugar para
se buscar opinibes — que, geralmente, permanecem registradas — e para entender
melhor o consumidor. Por exemplo, poderiamos investigar quais as necessidades
latentes que os usuarios de determinada comunidade compartiiham (RECUERO,
2009).

O ciberespaco, através da interacdo mediada por computador, contribui na
construcdo de relagbes. Muitos acreditam que tal mediagéo facilita para os atores a
demonstracao de intimidade e proximidade nas relagbes sociais. Wellman e Gulia
(1999), por exemplo, explicam que o0s interesses homogéneos de pessoas
participantes da mesma comunidade virtual, podem aumentar consideravelmente a
sensacao de empatia, compreensdo e suporte mdtuo nesses grupos. Em outras
palavras, quanto mais parecidos e mais interesses em comum tiverem os atores
sociais, maior a possibilidade de formar grupos coesos com caracteristicas de

comunidades.

® Traducao para: “[...] social aggregations that emerge from the Net when enough people carry on
those public discussions long enough, with sufficient human feeling, to form webs of personal
relationships in cyberspace”.
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Outra definicdo de comunidade virtual é dada por Lemos (2002, p. 93):

Grosso modo podemos dizer que no ciberespaco existem formas de
agregacao eletronica de dois tipos: comunitarias e ndo comunitarias. As
primeiras sdo aquelas onde existe, por parte de seus membros, o
sentimento expresso de uma afinidade subjetiva delimitada por um territorio
simbdlico, cujo compartihamento de emocgfes e troca de experiéncias
pessoais sdo fundamentais para a coesao do grupo. O segundo tipo, refere-
se a agregacOes eletrbnicas onde os participantes ndo se sentem
envolvidos, sendo apenas um lécus de encontro e de compartilhamento de
informacdes e experiéncias de carater totalmente efémero e
desterritorializado. (on-line)

O autor acredita ainda que 0s novos grupos sociais devem ser estudados a
partir dos papéis dos sujeitos, e compreende a sociabilidade na internet como nao-

institucional, onde o individuo atua através de “mascaras”.

Ja4 Fernback e Thompson (1998), definem a comunidade virtual como
“relagdes sociais forjadas no ciberespaco através do contato repetido dentro de uma
fronteira ou lugar especifico (p.ex.. uma conferéncia ou sala de chat) que é

simbolicamente delineada por tépico de interesse”.’

Os autores afirmam que o termo € mais indicativo de uma assembléia de
pessoas, sendo “virtualmente” uma comunidade, ndo uma comunidade real, como
estariam dizendo os defensores da comunicacdo mediada por computador. Mas, ao
mesmo tempo. Eles concordam que o termo “comunidade” tem um significado
dindmico e acreditam que as comunidades virtuais possam ser a base para a
formacao de comunidades de interesses reais e duradouros. Além disso, Fernback e
Thompson dispensam o conceito de “sentimento” explicito no conceito de Rheingold,
pois acreditam que o elo que une a comunidade reside no topico de interesse
(RECUERO, 2009).

Outra linha de pesquisadores, que inclui Castells e Wellman, chama a
atencdo para o centro dessa discussao tedrica, afirmando que € necessaria, para
compreender as mudancas no espaco social, justamente, a constru¢cao de um novo
conceito de comunidade, que dé menos énfase ao seu componente cultural e mais
ao seu papel social (RECUERO, 2009).

" Traducdo para: “[...] Social relationships forged in cyberspace through repeated contact within a
specific boundary or place (e.g. a conference or chat line) that is symbolically delineated by topic of
interest”.
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Wellman afirma que o conceito de comunidade estd4 defasado, pois houve
mudangas tanto na sociabilidade, como nos grupos sociais atuais. O autor
desenvolve a proposta de que o0s agrupamentos sociais na Internet teriam a
presenca de variados tipos de conexdo. No entanto, essa variedade, ndo € uma
mudanca causada pela Internet, mas pelo préprio processo de surgimento da aldeia
global (RECUERO, 2009). Wellman, junto a outros dois autores explicam:

Comunidades comecaram a mudar de grupos para redes bem antes do
advento da internet. Inicialmente, as pessoas acreditavam que a
industrializacdo e a burocratizacéo dissolveriam os grupos comunitarios e
deixariam apenas individuos isolados, alienados. Entdo, estudiosos
descobriram que as comunidades continuaram, mas com ligagBes mais
esparsas, redes sociais com maior dispersdo espacial, ao invés dos grupos

locais com ligacdes densas, semelhantes a vilarejos (Wellman; Boase;
Chen, 2002, p. 151).°

A “comunidade virtual” seria, assim, um agrupamento com lagos de diferentes
forcas, aproximando-se de agrupamentos mais centrados em redes sociais
particulares e menos em grupos pequenos e coesos, opondo-se a idéia de
Rheingold, que prevé um maior comprometimento e interacdo nos grupos. Os
grupos que antes possuiam lacos muito fortes, coesos e localizados e uma pequena
area geogréfica, foram substituidos por grupos mais largos, de lagcos menos fortes,

que ndo tinham mais uma Unica localizagdo geografica (WELLMAN; GULIA, 1999).

Castells (2003), que segue a linha de raciocinio de Wellman, ainda destaca
que a Internet construiu o “individualismo em rede”. Antes que possa parecer
contraditorio, ele salienta que, atualmente, o papel do individuo na construcdo de
sua proépria rede social € preponderante. Na rede, o ator determina com quem ira

interagir e com quem constituira lacos sociais.

No mesmo trabalho, o autor afirma que o individualismo em rede é um padréo
social, ndo um acumulo de individuos isolados. O que ocorre € que individuos
montam suas redes, on-line e off-line, com base em seus interesses, valores,

afinidades e projetos. Portanto, a rede centraria-se em atores sociais, ou seja,

® Tradugao para: “Communities started changing from groups to networks well before the advent of
the Internet. Initially, people believed that industrialization and bureaucratization would dissolve
community groups and leave only isolated, alienated individuals. Then scholars discovered that
communities continued, but more sparsely-knit, spatially dispersed social networks rather than as
densely-knit, village-like local groups”.
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individuos com interesses, desejos e aspiracdes, que tém papel ativo na formagéo
de suas conexdes sociais (RECUERO, 2009).

Wellman elenca um elemento fundamentai a analise das comunidades virtuais
ao indicar que a presenca de quaisquer lacos baseados na interacdo social, na
identificacdo e no interesse comum sao suficientes para a existéncia daquelas. O
autor também defende que € possivel encontrar em redes padrdes especificos de
relacbes que seriam associados aos grupos sociais. Esses padrdes seriam
referentes aos modos de relacbes entre os atores da rede e auxiliam a identificar

guem pertence ou ndo a um determinado grupo (RECUERO, 2009).

7

Segundo Recuero (2009), a estrutura da rede, onde é encontrada a
comunidade virtual, pode estar associada com algum espaco institucionalizado no
préprio espaco virtual ou mesmo restrito a um elemento de identificacdo. Deste
modo a comunidade virtual € um conjunto de atores e suas relagbes que, através da
interacédo social em um determinado espaco, constitui lagos e capital social em uma

estrutura de cluster, através do tempo, associado a um tipo de pertencimento.

Levando em conta que a comunidade é uma caracteristica das redes,
associada a uma maior densidade, poderiamos argumentar que h& uma forte
caracteristica de agregacéo nas comunidades. A partir dessa idéia, limita-se a nocao
de comunidade ao ndcleo da maioria dos grupos sociais. Trata-se justamente do
centro, que mantém um determinado grupo social coeso, pois € ali que existe o
comprometimento, a organizacdo e a predominancia dos lacos fortes (RECUERO,
2009).
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Dswgrama da Comunidade Virtua
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Figura 5 — Diagrama da comunidade
Fonte: Recuero (2009)

Wellman (2002) admite que o conceito de comunidade ¢é “idealizado” e que,
na verdade, comportaria mais um conjunto de relacdes de um individuo do que,
propriamente um grupo social. Poderiamos pensar nas comunidades
“personalizadas” pelas escolhas de interesse do ator. E 0 caso dos grupos do Orkut,
criados através da associacdo a uma idéia, uma proposta. Esses grupos sao

escolhidos pelos atores, que decidem quando entrar e quando sair.

Dessa maneira, pode-se dizer que o conceito de comunidade virtual € uma
tentativa de explicar os agrupamentos sociais surgidos no ciberespaco. Trata-se de
um sintoma da mudanca da sociabilidade, caracterizada pela existéncia de um grupo

social que interage mediado pelo computador (RECUERO, 2009).

3.7.1 Comunidades como Clusters

Vérios estudiosos da area de redes definem comunidades como conjuntos de
noés que estdo muito mais préximos entre si do que dos demais, formando um
cluster. Além disso, eles observaram a presenca de subcomunidades dentro dos
clusters, que podem constituir-se em um nucleo com lagos ainda mais fortes
(RECUERO, 2009).

45



Como a estrutura de cluster € uma propriedade das redes em geral, poderia-
se discutir que as comunidades também seriam uma propriedade das redes sociais.
Sendo o principal elemento de definicho de uma comunidade em uma rede a
densidade, as comunidades seriam o0s agrupamentos de nos em virtude da
densidade das conexdes na rede (RECUERO, 2009). Nos grafos a seguir, sao

apresentados uma rede inteira (a) e um cluster (b).

(b)

Figura 6 — Grafos
Fonte: Recuero (2009)

3.7.2 Topologias de Comunidades em Redes Sociais

Um topico de discussdo aberto em uma comunidade do Orkut, por exemplo,
cujos atores interagem, mantém certo sentimento de grupo, gerado através das
trocas sociais, pois 0 que constitui € mantém o0 grupo Sao essas trocas
comunicativas. E através delas que os lacos s&o formados e adensados no interior
da rede social (RECUERO, 2009).

Esses grupos podem ser construidos através de interesses comuns e
emocodes envolvidas, como o surfe. Um grupo do Orkut trata-se de uma forma de
associacdo formal, onde a interacdo social reativa constitui 0 grupo e o
pertencimento é associativo. Uma vez dentro do espacgo, 0s agentes podem interagir
uns com 0s outros, através de topicos de mensagens e trocas interacionais. Desse

modo, esse espaco constitui-se no territorio da comunidade, o espaco onde
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prioritariamente acontecerd a interacdo e onde acontecerdo as trocas sociais. Assim
sendo, o processo de criacdo do grupo ndo é emergente, mas acontece de cima

para baixo — um ator cria o0 grupo e convida alguns integrantes (RECUERO, 2009).

Usualmente, o criador do espaco passa a enviar mensagens convidando
todos os amigos e conhecidos, como forma de divulgar o novo grupo e fazer com
gue os interessados entrem no grupo, gerando, assim lagos associativos. Muitas
vezes, essa forma de grupo parece ndo conter muita interacdo. Talvez porque a
associacdo, como forma de pertencimento, independe de um esforco de
sociabilidade, esse tipo de agrupamento tenha menos comprometimento por parte
de seus integrantes. Basta uma interacdo social reativa para o ator se associar e
continuar membro por tempo indefinido, geralmente até este haver uma motivacéo
para se desfiliar (RECUERO, 2009).

Conforme Recuero (2009), esses grupos sao constituidos de nos (agentes)
em torno de um interesse comum (identificacdo), através de conexdes que podem
ser lacos de filiacdo e deles derivar lacos dialogicos, através da interacdo, da
postagem de informacfes, ou mesmo de comentarios. Portanto podemos ver no
mesmo grupo, como as comunidades do Orkut, um cluster associativo e um cluster

relacional.

A autora (2009) destaca trés tipos de comunidades que se pode observar na
Internet: as comunidades de associacdo, as comunidades emergentes e as

comunidades hibridas, com caracteristicas das duas anteriores.

Dentre esses tipos, a comunidade de surfe analisada se adapta melhor ao
terceiro tipo. O aspecto que poderia caracterizar a comunidade como emergente é a
guestao de haver trocas dialogicas regulares. Mas ela apresenta mais caracteristicas
de uma comunidade de filiagcdo, pois possui varios clusters conectados entre si
dentro da comunidade. Assim sua estrutura € pouco conectada entre si, constituida
de atores mais isolados em triades. Outro aspecto de comunidade associativa é a
presenca de usuarios cadastrados na comunidade apenas com o desejo de
identificar-se como parte do grupo, ou que possuem um objetivo comum, mas que

nao participam, ou participam pouco dos debates dentro dele, pois este tipo de
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comunidade n&o pressupde interacao direta entre 0s atores, ou mesmo interacao

social no sentido de conversagéo.

Ainda sdo poucos os estudos nesta area feitos no Brasil. Compreender como
estd acontecendo a socializacdo na Internet, uma ferramenta de organizacao e de
informacéo, € um ponto chave para que se possa fazer a segmentacao de mercado
e comunicar-se com 0s consumidores (atuais e potenciais) de maneira eficaz,
utilizando as ferramentas disponiveis, de modo a entender melhor os anseios destes
(RECUERO, 20009).

3.7.3 Comunidades Virtuais x Marketing

A andlise das comunidades virtuais sob a otica do marketing € um fendmeno
recente (SOLOMON, 2002). Trabalhos nacionais estudaram questdes como a
relacdo de websites com brand equity (MENEGHETTI, 1999), como forma de
vantagem competitiva (YAMASHITA; GOUVEA, 2004) e referiram-se a técnicas de
pesquisa que poderiam ser utilizadas em ambiente virtual, como a netnografia
(ROCHA; BARROS; PEREIRA, 2005).

Kozinets (1997) afirma que a netnografia, como outras técnicas qualitativas,
passa pelos mesmos problemas e preocupacdes referentes a validade dos seus
achados. Apesar disso, o autor descobriu, em seu estudo, uma subcultura de
admiradores do seriado de televisao “Arquivo X”, unidos por sentimentos, como
gosto pelo mistério, pelo estético, e um desejo de consumir bens relacionados ao
seriado. Neste Ultimo, percebe-se a troca de informaces sobre produtos, e até a
troca de produtos entre os membros das comunidades, aspectos interessantes para

o profissional de marketing.

Outro estudo, dentro da area de comportamento do consumidor, é o de
Langerack, Verhoef, Verlegh e Valck (2004), que buscou entender as razdes para a
participacdo dos usuarios em comunidades virtuais, que seriam a satisfacdo do
contato com os outros membros, entre o0 organizador da comunidade e os membros,

e com o site que hospeda a comunidade virtual. Mattar (2003) defende que as
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subculturas s&o entendidas, nas comunidades virtuais, como grupos de pessoas que
compartilham crencas e valores dentro de um espago virtual compartilhado por

pessoas de todo o mundo.

Sao raros, igualmente, os estudos que utilizam os dados postados pelos
membros dessas comunidades (por exemplo, as informagdes contidas no perfil
deles), como fonte secundéria para trabalhos de natureza quantitativa. Sendo assim,
o presente trabalho busca cooperar, mediante a tabulacéo de padrées de consumo e
do adequado processamento dos seus dados secundarios, com esta lacuna do

conhecimento.

Alexandre Crivellaro, diretor de inovagcdo do lbope NetRatings, analisou e
constatou que a inscricdo em uma comunidade no Orkut se constitui em uma
espécie de expressado da identidade social dos usuarios, mesmo que as pessoas
nao fagcam postagens — na maioria das vezes o simples endosso a uma marca, time,
escola atividade ou hobby ja envia a mensagem desejada. Esses dados séo
suficientes para produzir insights interessantes sobre a relagdo dos consumidores
com as marcas. Estudando o Orkut é possivel perceber, por exemplo, que alguns
automoéveis sdo mais bem aceitos em certas partes do Brasil do que em outras. Essa
informacdo pode ajudar as montadoras a reavaliar a operacdo de suas
revendedoras e oficinas regionais, em busca das razdes de rejeicdo. Ou rever seus

planos de comunicacédo para aquelas areas (MARINHO, 2009).

Outra possibilidade apontada por Crivellaro para Marinho (2009) é a da
associacdo de marcas. O Ibope descobriu que os usuarios do Orkut que pertencem
a comunidades favoraveis a Fiat e a Volkswagen, por exemplo, simpatizam mais
com a Puma e a Adidas do que com a Nike. Isso sugere que promocdes cooperadas
entre essas marcas tém mais chances de sucesso, se considerarmos 0sS

consumidores com perfil semelhante ao dos usuéarios do Orkut.
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4 SELECAO E COLETA DAS AMOSTRAS

O trabalho utiliza uma amostra probabilistica de 300 elementos, colhida da
comunidade autodenominada Rio Grande do Surf (21.000 membros). Conforme
Malhotra (2001), a amostragem probabilistica aleatoria simples é aquela em que
“cada elemento da populagao tem uma probabilidade conhecida e igual de escolha e
na qual a amostra é extraida de um arcabougo amostral por processo aleatério” (p.
309). Para a pesquisa, foram colhidos aleatoriamente o perfil de 300 usuérios da
comunidade alvo no estudo, através do sorteio de 300 telas, cada tela com cerca de
15 usuarios, das quais foram capturados os links dos usuarios localizados no canto
superior esquerdo. Apds a captura dos links, realizada numa Unica passagem para
garantir a aleatoriedade, foi feita a coleta dos dados correspondentes aos USUArios.
Foram capturados o nimero de amigos, o numero de recados, o numero de fotos, o
namero de depoimentos e todas as comunidades que o internauta apresentava no
dia.
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5 PROCESSAMENTO E ANALISE DOS DADOS

O processamento e a analise dos dados utilizados no presente trabalho foram
desenvolvidos em duas fases: 1) limpeza de dados, dicotomizacdo e identificacdo
das variaveis de interesse; e 2) andlise com rede neural. Na primeira fase foi
realizada a aglutinagdo das comunidades em 59 diferentes grupos, conforme suas
caracteristicas, mais trés coeficientes, o género, o que foi chamado de “grau de
publicidade/visibilidade”, que € o numero de recados mais o de fotos divididos pelo
numero de amigos, e o “grau de confianga”, a divisdo do numero de depoimentos
pela quantidade de amigos. Por fim, foi utilizado um algoritmo de redes neurais, cujo
poder de explicacdo e previsdo é comparado a andlise discriminante convencional
(ANANA et al., 2008). A figura 7 apresenta como a rede neural artificial dividiu a

amostra.

12
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Figura 7 — Divisdo da amostra, por clusters
Fonte: Autor

De um total de 300 usuarios, a amostra apresentou 14% de mulheres contra

86% de homens, como se pode conferir na figura 8.
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B Mulher
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Figura 8 — Divisdo da amostra, por género

Fonte: Autor

GRUPO Percent Coef. Confianca| Coef. Visibilidade | Amizade Verdadeira Arma Arte no Corpo| Atitude para o Bem
Cluster 1 1,67% 8,48% 29,71% 40,74% 89,59% 70,02% 18,30%
Cluster 2 5,33% 34,45% 21,54% 42,08% 4,16% 7,70% 36,37%
Cluster 3 4,00% 11,47% 12,90% 4,58% 0,00% 13,32% 13,29%
Cluster 4 28,00% 25,89% 18,01% 9,26% 5,34% 7,22% 27,22%
Cluster 5 61,00% 19,71% 17,84% 3,35% 0,90% 1,74% 4,82%
GRUPO Bairrismo Bairrismo RS Bodyboard Caes Carpe Diem Carro/Moto Cerveja
Cluster 1 24,50% 24,15% 0,00% 54,58% 30,32% 88,31% 41,14%
Cluster 2 24,51% 24,57% 0,00% 10,33% 37,05% 5,78% 17,36%
Cluster 3 17,96% 20,25% 54,35% 13,38% 10,35% 1,05% 20,08%
Cluster 4 25,22% 23,61% 26,75% 17,59% 18,56% 2,90% 15,84%
Cluster 5 7,82% 7,41% 18,90% 4,13% 3,72% 1,96% 5,58%
GRUPO Chaves Colorado Comida Computador Culto ao corpo Defeitos Diversao
Cluster 1 19,95% 21,46% 26,42% 40,78% 40,71% 12,64% 43,80%
Cluster 2 23,11% 12,47% 31,95% 25,13% 26,07% 56,28% 26,96%
Cluster 3 36,30% 23,39% 15,46% 2,47% 6,13% 12,30% 11,52%
Cluster 4 15,98% 26,69% 18,38% 21,53% 18,84% 15,88% 14,19%
Cluster 5 4,67% 15,99% 7,79% 10,08% 8,25% 2,91% 3,54%
GRUPO Educacéo Entretenimento Esporte Esporte Radical Estudos Familia Festa
Cluster 1 24,14% 26,51% 32,18% 81,84% 28,63% 42,56% 34,98%
Cluster 2 21,97% 28,24% 13,93% 1,56% 18,43% 21,19% 26,07%
Cluster 3 22,73% 15,89% 29,29% 6,26% 12,73% 14,90% 21,08%
Cluster 4 25,67% 24,87% 20,08% 7,27% 28,69% 16,33% 12,83%
Cluster 5 5,49% 4,49% 4,52% 3,06% 11,53% 5,02% 5,05%
GRUPO Futebol Gremista Grife Grupo de Amizade idolos Intolerancia Liberdade
Cluster 1 19,60% 15,59% 22,91% 19,55% 49,77% 25,09% 0,06%
Cluster 2 25,53% 14,18% 17,96% 30,60% 3,96% 45,38% 33,08%
Cluster 3 6,75% 24,96% 17,15% 22,97% 24,19% 5,61% 23,37%
Cluster 4 33,90% 34,26% 30,15% 19,11% 18,13% 18,85% 36,76%
Cluster 5 14,23% 11,01% 11,83% 7,77% 3,96% 5,07% 6,73%
GRUPO |Malandragem| Meio Ambiente Moda Musica Musica Eletronical Narcisismo Nostalgia
Cluster 1 13,96% 15,84% 29,16% 27,40% 10,12% 18,02% 28,99%
Cluster 2 46,35% 15,20% 15,72% 19,45% 23,37% 53,49% 30,64%
Cluster 3 21,54% 35,80% 16,04% 29,43% 38,81% 8,86% 9,89%
Cluster 4 12,96% 26,57% 28,28% 19,22% 19,48% 13,52% 24,64%
Cluster 5 5,19% 6,58%! 10,79% 4,49% 8,21% 6,11% 5,85%
GRUPO Qutra Positividade Praia Praia de Surfe Preguica Punk Rock Rap

Cluster 1 25,83% 11,17% 19,96% 18,77% 33,33% 15,27% 7,43%
Cluster 2 43,15% 34,16% 20,37% 11,11% 40,95% 14,66% 8,27%
Cluster 3 10,33% 29,18% 27,64% 44,12% 9,05% 34,79% 65,95%
Cluster 4 17,19% 19,35% 22,31% 15,65% 13,19% 31,20% 10,07%
Cluster 5 3,50% 6,14% 9,72% 10,35% 3,47% 4,07% 8,27%
GRUPO | Religiosidade Rock Romance Samba/Pagode Simplicidade Skate Supersticdo
Cluster 1 47,45% 6,69% 25,75% 0,08% 18,29% 10,58% 28,45%
Cluster 2 14,05% 21,78% 53,31% 39,95% 37,02% 16,02% 43,61%
Cluster 3 22,22% 35,82% 7,65% 28,58% 24,57% 42,85% 11,57%
Cluster 4 11,37% 28,85% 10,52% 24,66% 16,80% 14,70% 12,09%
Cluster 5 4,91% 6,86% 2,76% 6,73% 3,33% 15,85% 4,28%
GRUPO Surf Music Surfe Ter Atitude Trabalho Transgressao Viagem Genero
Cluster 1 6,90% 24,68% 24,24% 24,35% 45,13% 24,50% 0,2208|
Cluster 2 6,09% 9,08% 50,84% 23,06% 25,52% 14,64% 0,1448
Cluster 3 75,97% 32,79% 9,03% 12,83% 11,20% 15,50% 0,2210|
Cluster 4 7,31% 20,49% 12,77% 26,86% 13,85% 32,55% 0,2008|

Tabela 1 — Todas as variaveis

Fonte: Autor
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A tabela 1 apresenta as 62 variaveis que foram consideradas no estudo, mais

o percentual de cada cluster, ap0ds ser feita a analise com o algoritmo neural.

Para a andlise, algumas variaveis ndo se destacaram, ou se destacaram
pouco como um diferencial entre os grupos — a parte o quinto grupo, o qual nao
apresentou cargas significativas em qualquer variavel. Aquela que representou a
estima aos bons modos — a boa educacédo —, e aquelas identificadas como bairrismo
e bairrismo relativo ao Rio Grande do Sul — considerado em separado -,
apresentaram pouco poder de discriminacdo. Outras que apresentaram cargas
pouco distintas de um cluster a outro, foram as comunidades concernentes a praia,
ao trabalho e ainda a torcida pelo Esporte Clube Internacional, como se pode

constatar na tabela 2.

GRUPO

Educacao

Bairrismo

Bairrismo RS

Colorado

Praia

Trabalho

Cluster 1

24,14%

24,50%

24,15%

21,46%

19,96%

24,35%

Cluster 2

21,97%

24,51%

24,57%

12,47%

20,37%

23,06%

Cluster 3

22,73%

17,96%

20,25%

23,39%

27,64%

12,83%

Cluster 4

25,67%

25,22%

23,61%

26,69%

22,31%

26,86%

Cluster 5

5,49%

7,82%

7,41%

15,99%

9,72%

12,90%

Tabela 2 — Variaveis de baixo poder discriminante
Fonte: Autor

Considerando as variaveis discriminantes, o primeiro cluster a ser analisado é
aquele minoritario, representa 1,67% do total de usuarios pesquisados. Composto
por poucos, 0 grupo acaba possuindo um conjunto de caracteristicas mais marcante
gue os demais, o que torna a oferta de produtos ou servicos que o agradem, mais

eficaz.

Pode-se inferir que o cluster numero 1 € formado por pessoas que adoram
viver intensamente, sem se importar muito com o que acontecera no futuro. Elas
expressam, com a mais alta relevancia, a adoragdo por tatuagens e piercings, por
armas, por festas e tém preferéncia por esportes radicais. E também um grupo que
esta fortemente ligado a comunidades que aventam o Carpe Diem, como “Curta a
vida pq a vida é curta” e “Tem gente que existe. Eu vivo”, o que salienta a primeira

idéia.
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GRUPO Arte no Corpo Arma Esporte Radical Festa Carpe Diem

Cluster 1 70,029 89,59% 81,84% 34,98% 30,32%
Cluster 2 7,70% 4,16% 1,56% 26,07% 37,05%
Cluster 3 13,32% 0,00% 6,26% 21,08% 10,35%
Cluster 4 7,22% 5,34% 7,27% 12,83% 18,56%
Cluster 5 1,74% 0,90% 3,06% 5,05% 3,72%

Tabela 3 — Radicalidade, Carpe Diem
Fonte: Autor

Representam as pessoas que mais se importam em expor, a todos 0s
amigos, a sua vida pessoal, seja através de fotos, seja deixando uma grande
quantidade de recados, escritos pelos proprios amigos, exibidos na sua pagina.
Prezam uma amizade fiel, para confraternizar e se divertir, sendo que grande parte
expressa apreco a cerveja, uma bebida de socializagdo. Além disso, o apego a
familia, ou por sua origem historica, ou através de declaracbes de apego aos
membros dela, é muito manifestado nas suas comunidades. Como o cluster preza
amigos fiéis, a familia pode ser uma fonte preciosa desse tipo de amizade. A nao
importancia das comunidades que valorizam a liberdade prépria e a grande relagcéo

do cluster com comunidades de cdes nutre a idéia de individuos afetuosos,

apegados a familia.

GRUPO | Coef. Visibilidade | Amizade Verdadeira| Cerveja | Familia | Liberdade Céaes
Cluster 1 29,71% 40,74% 41,14% 42,56% 0,069 54,58%
Cluster 2 21,54% 42,08%| 17,36%| 21,19% 33,08%| 10,33%
Cluster 3 12,90% 4,58%| 20,08%| 14,90% 23,37%| 13,38%
Cluster 4 18,01% 9,26%| 15,84%| 16,33% 36,76%| 17,59%
Cluster 5 17,84% 3,35% 5,58% 5,02% 6,73% 4,13%

Tabela 4 — Exposicéo, Socializacdo, Apego
Fonte: Autor

A alta participagdo em comunidades virtuais que revelam vontade de
transgredir as normas, de esportes radicais e relacionadas a carros e motos,
incluindo comunidades como “eu nao dirijo, eu piloto”, “segura no puta-merda” e “ja
passei dos 200 km/h” sugere que os membros gostam de atividades que envolvam
adrenalina. A religiosidade é outro ponto de grande expressdo nesse grupo, e
parece se relacionar a necessidade de protecdo para viver se aventurando, é

preciso crer que tudo va correr bem.
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GRUPO Transgressao Carro/Moto Religiosidade

Cluster 1 45,13% 88,31% 47,45%
Cluster 2 25,52% 5,78% 14,05%
Cluster 3 11,20% 1,05% 22,22%
Cluster 4 13,85% 2,90% 11,37%
Cluster 5 4,30% 1,96% 4,91%

Tabela 5 — Transgressao, Religiosidade

Fonte: Autor

Outro aspecto saliente foi a presenca em comunidades de idolatria, o que
sugere um grupo influencidvel, o que pelo foco comercial representa mais

suscetibilidade a compra quando o produto é apresentado através de endossantes.

GRUPO idolos

Cluster 1 49,77%
Cluster 2 3,96%
Cluster 3 24,19%
Cluster 4 18,13%
Cluster 5 3,96%

Tabela 6 — Idolatria
Fonte: Autor

Apesar de gostar de esportes radicais, esse grupo ndo apresentou membros
que relatassem, através de comunidades, praticar bodyboard, esporte “irmao” do
surfe, talvez pelo fato de o esporte ser menos radical que o Ultimo. Este grupo

mostrou também indiferenca quanto a musicas como samba e pagode.

GRUPO Bodyboard Samba/Pagode

Cluster 1 0,00% 0,08%
Cluster 2 0,00% 39,95%
Cluster 3 54,35% 28,58%
Cluster 4 26,75% 24,66%
Cluster 5 18,90% 6,73%

Tabela 7 — Caracteristicas recessivas, Cluster 1
Fonte: Autor

O cluster 2 (5,33% da amostra) apresenta pessoas com atitude, que se
importam pouco com 0 que 0S outros vao pensar. Ao apresentarem comunidades
narcisistas, como “Quem me conhece ndo me esquece” ou “Inveja de mim? Entra na
fila!”, mas também ao salientar seus defeitos, como desastre, esquecimento, etc.
elucidam essa caracteristica. Foi apresentado um alto indice de intolerancia,
expressando seus pensamentos em comunidades do tipo “Eu Odeio Gente Futil”.
Prezam amigos que estejam presentes e suportem suas atitudes, alguns grupos

virtuais que suportam essa idéia sao “Meus amigos, minha vida!” e “Conte sempre

comigo”.
55



GRUPO Ter Atitude Narcisismo Defeitos Amizade Verdadeira| Intolerancia

Cluster 1 24,24% 18,02% 12,64% 40,74% 25,09%
Cluster 2 50,84% 53,49% 56,28% 42,08% 45,38%
Cluster 3 9,03% 8,86% 12,30% 4,58% 5,61%
Cluster 4 12,77% 13,52% 15,88% 9,26% 18,85%
Cluster 5 3,12% 6,11% 2,91% 3,35% 5,07%

Tabela 8 — Atitude, Amizade, Intolerancia
Fonte: Autor

Outra caracteristica predominante em relacdo aos outros clusters é a
freqiéncia com que essas pessoas declaram seu amor, seja pelo namorado, seja
por amigos, sinal de quem se sente maduro e livre o suficiente para divulgar seus
pensamentos ou sentimentos. Sendo assim, podemos encarar o mais alto grau no
coeficiente de confianca dentre todos os clusters, como retribuicdo do carinho
oferecido aos amigos, namorados e familiares. Inclusive, foram os internautas que
mostraram mais representativamente o pensamento positivo, como o elucidado na

comunidade virtual “Sem medo de vencer”.

GRUPO Romance Coef. Confianca Positividade

Cluster 1 25,75% 8,48% 11,17%
Cluster 2 53,31% 34,45% 34,16%
Cluster 3 7,65% 11,47% 29,18%
Cluster 4 10,52% 25,89% 19,35%
Cluster 5 2,76% 19,71% 6,14%

Tabela 9 — Romance, Confianga, Positividade
Fonte: Autor

A mulher € mais representativa nesse cluster do que nos demais, o que pode
ser umas das causas do alto grau de importancia do romantismo. A supersticao,
notada no grupo, relativa principalmente aos signos do horéscopo, e a maior
preferéncia por samba e pagode, musicas de natureza romantica e para dancar se
‘requebrando”, sdo outras caracteristicas tipicamente feminina — o que esta de
acordo com a maior importancia das mulheres — e podemos relaciona-la ao

romantismo e a necessidade de afeto, ja referenciada na analise.

GRUPO Genero Supersticao Samba/Pagode

Cluster 1 2,00 28,45% 0,08%
Cluster 2 1,31 43,61% 39,95%
Cluster 3 2,00 11,57% 28,58%
Cluster 4 1,82 12,09% 24,66%
Cluster 5 1,93 4,28% 6,73%

Tabela 10 — Género, Supersticdo, Samba e Pagode”’
Fonte: Autor

® Quanto mais préximo do nimero 1 estiver o coeficiente do género, mais importancia as mulheres
tém no grupo.
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Comunidades descoladas, sugerindo malandragem, aparecem com forga no
cluster. Querer se mostrar como alguém que tenha poder de persuaséo, reforca a
idéia de que sdo pessoas que gostam de alimentar seu proprio ego, mostrando
atitude. Ao relacionarmos as cargas das comunidades pertinentes ao romantismo,
com a verdadeira amizade e com o Carpe Diem, surge um quadro onde as pessoas
sdo benevolentes, provado em comunidades do tipo “Faca o bem sem o olhar a
quem” e “Chega de preconceito”. Como resultado, podemos enxergar a

malandragem mais com o propdosito de socializac&o.

GRUPO | Atitude para o Bem|] Malandragem Carpe Diem

Cluster 1 18,30% 13,96% 30,32%
Cluster 2 36,379 46,35% 37,05%
Cluster 3 13,29% 21,54% 10,35%
Cluster 4 27,22% 12,96% 18,56%
Cluster 5 4,82% 5,19% 3,72%

Tabela 11 — Malandragem, Carpe Diem
Fonte: Autor

Caracteristica recessiva no grupo é o préprio surfe, a ndo presenca
comunidades de esportes radicais e em comunidades de bodyboard, aliado a forte
presenca em comunidades favoraveis a inatividade sugere que 0 grupo seja 0 mais
preguicoso, 0 que mais aprecie o Ocio. Fato reforcado pela alta participacdo em

comunidades como “eu ja acordo pensando em dormir”, ou “sé mais 5 minutinhos”.

GRUPO Bodyboard Surfe Preguica

Cluster 1 0,00% 24,68% 33,33%
Cluster 2 0,00% 9,08% 40,95%
Cluster 3 54,35% 32,79% 9,05%
Cluster 4 26,75% 20,49% 13,19%
Cluster 5 18,90% 12,96% 3,47%

Tabela 12 — Preguica
Fonte: Autor

O terceiro cluster apresenta sinais de ser o grupo mais ligado ao surfe, o que
mais o pratica — inclusive o outro esporte das ondas, o bodyboard — e 0 que mais
apresenta o seu modo de vida. Representa os individuos mais atrelados a aspectos
como respeito ao meio ambiente, presenca em praias e, mais especificamente, em

praias onde se possa praticar o surfe.
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GRUPO | Surfe | Bodyboard| Meio Ambiente|] Praia | Praia de Surfe
Cluster 1]24,68% 0,00% 15,84%]19,96% 18,77%
Cluster 2| 9,08% 0,00% 15,20%]20,37% 11,11%
Cluster 3] 32,79% 54,35% 35,809 27,64% 44,12%
Cluster 4]20,49% 26,75% 26,57%|22,31% 15,65%
Cluster 5/12,96% 18,90% 6,58%] 9,72% 10,35%

Tabela 13 — Surfistas
Fonte: Autor

Estdo fortemente presentes em grupos relacionados a surf music — neste
aspecto também foi considerado o reggae. A relevancia dada a comunidades
atreladas ao rock e punk rock, e maior ainda das relacionadas ao rap e ao skate
apresenta um indicio que, mesmo fora da agua, eles continuam com uma atitude
rebelde e atrelada ao surfe, pois o skate foi inventado por surfistas da Califérnia, no
inicio da década de 1960. Estes queriam fazer das pranchas um divertimento
também nas ruas, em uma época de mareés baixas e seca na regido. Inicialmente, a

f.lO

nova "maneira de surfar" foi chamada de sidewalk sur O cluster também abriu

bY

vantagem em comunidades relacionadas a mdusica eletrbnica, revelando que a

musica possui espaco importante em suas vidas.

GRUPO | Surf Music| Rock |Punk Rock] Rap | Skate | Misica Eletrbnica
Cluster 1 6,90%]| 6,69% 15,27%| 7,43%)]10,58% 10,12%
Cluster 2 6,09%]21,78% 14,66%] 8,27%]16,02% 23,37%
Cluster 3 75,9799 35,82% 34,79% 65,959 42,85% 38,81%
Cluster 4 7,31%]28,85% 31,20%]10,07%] 14,70% 19,48%
Cluster 5 3,73%]| 6,86% 4,07%| 8,27%]15,85% 8,21%

Tabela 14 — Atitude Rebelde
Fonte: Autor

A auséncia em comunidades relacionadas a armas, carros e motos, trabalho
e computadores, sugere que estes apreciam a vivéncia e 0 respeito para com a
natureza, longe de cidades, onde a protecdo contra assaltos ndo € tdo necessaria
como nas metropoles, afastados da aglomeracdo de meios de locomocgcdo — que
perturbam a paz de espirito e poluem o meio ambiente —, e também da conexdo com
computadores, que hoje sdo praticamente obrigatérios na vida metropolitana;
valorizando os aspectos mais simples e naturais da vida. O destacamento de
comunidades intolerantes e a auséncia em comunidades atreladas as armas s&o

compativeis o espirito “paz e amor” reconhecido nos surfistas.

1% Fonte: Wikipedia, disponivel em http://pt.wikipedia.org/wiki/Skate.
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GRUPO | Arma | Carro/Moto | Trabalho | Computador | Intolerancia

Cluster 1| 89,59% 88,31% 24,35% 40,78% 25,09%
Cluster 2 4,16% 5,78% 23,06% 25,13% 45,38%
Cluster 3 0,00% 1,05% 12,83% 2,47% 5,61%
Cluster 4 5,34% 2,90% 26,86% 21,53% 18,85%
Cluster 5 0,90% 1,96% 12,90% 10,08% 5,07%

Tabela 15 — Espirito “Paz e Amor”
Fonte: Autor

Pela baixa importancia que se deu a comunidades que revelam o narcisismo
e ao culto ao corpo, o grupo se desvincula da imagem de quem se preocupa
excessivamente com a aparéncia e com 0 que os demais vao pensar. Outra
caracteristica que é vinculada aos surfistas €, exatamente, a idéia de ter o estilo
desleixado. Representam 4% do total de usuéarios da amostra. Conforme as
caracteristicas proeminentes neste cluster e os objetivos do trabalho, ele se torna o
de maior interesse para o estudo, simbolizando os alvos mais indicados para

campanhas comerciais que tenham como apelo o surfe.

GRUPO | Narcisismo |Culto ao corpo
Cluster 1 18,02% 40,71%
Cluster 2 53,49% 26,07%
Cluster 3 8,86% 6,13%
Cluster 4 13,52% 18,84%
Cluster 5 6,11% 8,25%

Tabela 16 — Desleixados
Fonte: Autor

O quarto cluster é o que da maior relevancia a comunidades que propdem
liberdade e viagem. Podemos relacionar a grande presenca na comunidade de surfe
escopo do estudo (28% dos usuarios analisados) ao espirito aventureiro, destacado
por estes componentes da amostra. Ao mesmo tempo, ao salientar os estudos e 0
trabalho e prezar os bons modos, pode-se inferir que temos uma legido de pessoas
que gostam de passar a imagem de responsaveis e “comportados”; isso ganha ainda
mais for¢a quando relacionado ao apoio de causas do meio ambiente e a baixa
relevancia das comunidades que se relacionam a transgressdo, a tatuagens e

piercings, a festas e a malandragem.

GRUPO
Cluster 1
Cluster 2
Cluster 3
Cluster 4
Cluster 5

Liberdade
0,06%
33,08%
23,37%

Trabalho
24,35%
23,06%
12,83%

Estudos
28,63%
18,43%
12,73%

Viagem
24,50%
14,64%
15,50%

36,7694 32,55% 28,69% 26,86%

6,73% 12,82% 11,53% 12,90%
Tabela 17 — Aventura, Responsabilidade
Fonte: Autor

Meio Ambiente
15,84%

15,20%

35,80%

26,57%

6,58%

Educacao
24,14%
21,97%
22,73%
25,67%

5,49%
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GRUPO Transgressao | Arte no Corpo Festa Malandragem
Cluster 1 45,13% 70,02% 34,98% 13,96%
Cluster 2 25,52% 7,70% 26,07% 46,35%
Cluster 3 11,20% 13,32% 21,08% 21,54%
Cluster 4 13,85% 7,22% 12,83% 12,96%
Cluster 5 4,30% 1,74% 5,05% 5,19%

Tabela 18 — Comportados

Fonte: Autor

Dar maior significado a comunidades de grifes e expor o desejo, a adoragao
ou 0 acontecimento de viagens, pode colocar em evidéncia o status que se deseja
comunicar, talvez dai também venha a importancia de mostrar o ramo ou a empresa

gue se trabalha.

GRUPO Grife Futebol Gremista Colorado

Cluster 1 22,91% 19,60% 15,59% 21,46%
Cluster 2 17,96% 25,53% 14,18% 12,47%
Cluster 3 17,15% 6,75% 24,96% 23,39%
Cluster 4 30,15% 33,90% 34,26% 26,69%
Cluster 5 11,83% 14,23% 11,01% 15,99%

Tabela 19 — Status, Futebol
Fonte: Autor

E também nesse circulo que aparecem as pessoas que demonstram um

maior envolvimento com o futebol, independentemente do time que torcem.

O ultimo grupo analisado é o que apresenta a maioria, 183 dos 300 membros
pesquisados na comunidade Rio Grande do Surf. Apesar de demonstrar algum
gosto pela vida em movimento, ndo possuem atitudes radicais, pois se trata de um
cluster dificil de tipificar através das cargas, tendo em vista que nenhuma das
variaveis estudadas apresentou carga substancialmente distintiva dos demais.
Consequientemente, a importancia deste grupo esta em, justamente, ndo ser um
atrativo para as acdes de marketing que visam ofertar produtos ao segmento de

surfistas.

Para verificar a capacidade do algoritmo de clusterizacdo de formar grupos
minimamente homogéneos e separaveis, foi realizada a analise discriminante. O
resultado, conforme vemos na figura 7, demonstra que os clusters 1 e 2, além de
minoritarios, destoam fortemente dos outros trés, e sugerem a existéncia de

sobreposicao entre os demais.
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Figura 9 — Mapeamento dos clusters
Fonte: Autor

Mas ao excluirmos os dois primeiros clusters do modelo, percebe-se que essa

7

sobreposicdo é apenas aparente. Como se verifica na figura 8, os trés ultimos

clusters possuem caracteristicas distintas.

Cluster

® 3
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T
25 a0 25 50 75
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1

Figura 10 — Verificac8o da suposta sobreposicéo dos clusters
Fonte: Autor
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O modelo analitico segue a légica da segmentacdo baseada em percepcéao,
proposta por Mazanec & Strasser (2000, 2007) e Mazanec (2006), na qual os
prototipos de percepgcdo (perceptual profiles) sdo identificados através das
redundancias existentes nos dados e interpretados graficamente. A estimacédo do
namero de protétipos existentes em cada amostra, a andlise da topologia dos dados
e a quantizacdo dos vetores sdo feitas com o software Topology Representing
Network (MAZANEC, 2001), disponivel na pagina da Vienna University of Economics

and Business Administration, conforme discutido anteriormente.
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6 CONSIDERACOES FINAIS

O data mining € um processo poderoso, que transforma grandes quantidades
de dados em conhecimento. Este conhecimento podera auxiliar, sobretudo, nos
processos de tomada de decisdo nas mais diversas areas. Dentre as ferramentas do
data mining, tém-se as Redes Neurais Atrtificiais, que sdo empregadas, visando,
entre outras coisas, realizar previsbes de comportamentos (LAZZAROTTO;
OLIVEIRA; LAZZAROTTO, 2006).

O trabalho agrupou os usuarios do site de rede social Orkut, que fazem parte
da comunidade virtual Rio Grande do Surf, em clusters e construiu uma tipologia que
permitiu caracteriza-los quanto a alguns habitos de consumo. A anéalise nos mostrou
que é possivel, a partir de um banco de dados fragmentados retirado da internet,
caracterizado pelos seus fins e aglutinado através de uma RNA de aprendizagem
sem um professor, utilizar-se do poder preditivo das redes neurais para elucidar o

segmento de mercado mais indicado para as ac6es de marketing de uma empresa.

Portanto, o estudo € proveitoso para esclarecer que a metodologia utilizada
pode servir de apoio para a estratégia comercial de produtos ou servicos para
surfistas, mas também pode ser Util para outros interesses, como por exemplo,
desvendar as praias mais admiradas por administradores, para dar suporte a venda
de pacotes turisticos a estes, e, assim, tornar-se um instrumental de marketing

presente nos mais variados segmentos.

6.1 LIMITACOES DO ESTUDO

Ha algumas limitacdes relativas a pesquisa, das quais podemos destacar o
fato de a coleta de dados ocorrer na internet e os informantes serem, em sua

maioria, jovens, compreendendo, deste modo, um ambiente onde o individuo pode
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atuar através de “mascaras”, como sugere Lemos (2002). Esse viés da aparéncia,
tipico na internet, é diretamente ligado a impossibilidade de se ter um controle sobre

a origem dos dados e, deste modo, de comprovar a sua veracidade.

Outra limitacdo € a técnica de coleta dos dados, que se da manualmente no
perfil de cada integrante da comunidade sorteado. Como o usuario pode estar
presente em até 1000 comunidades, impede-se a colecdo de amostras muito

grandes e, com isso, de se ter uma maior validade estatistica.
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ANEXO A — HISTORICO ESCOLAR

HISTORI?O AVALIADO
ADMINISTRACAO - DIURNO - 2009/2

Ano Atividade de Ensino Créditos | Conceito | Carater | Situacao
Semestre
2009/2 ADMINISTRACAO DE PROJETOS - - Obrigatéria Liberagdo sem
(ADM01138) crédito
2009/2 ALGEBRA LINEAR | - A (MAT01355) 4 - Obrigatéria Liberag&o com
crédito
2009/2 ANALISE MACROECONOMICA (EC002273) 4 - Obrigatdria Liberac&o com
crédito
2009/2 COMPORTAMENTO DO 2 - Eletiva Matriculado
COMPRADOR/CONSUMIDOR (ADMO01164)
2009/2 DIREITO ADMINISTRATIVO (DIR03302) - - Obrigatdria Liberac&o sem
crédito
2009/2 ECONOMIA A (ECO02254) 4 - Obrigatéria Liberag&o com
crédito
2009/2 EMPREENDEDORISMO E INOVAGAO 4 - Eletiva Matriculado
(ADM01013)
2009/2 GESTAO DE OPERAGOES LOGISTICAS 4 - Alternativa Liberag&o com
(ADM01015) crédito
2009/2 OFICINA IV: GESTAO SOCIAL E - - Obrigatéria Liberagdo sem
DESENVOLVIMENTO (ADM01022) crédito
2009/2 TRABALHO DE CONCLUSAO DE CURSO DE - - Obrigatdria -
ADMINISTRACAO
2009/1 ADMINISTRACAO DE PRODUTO (ADM01006) 2 A Eletiva Habilitado
2009/1 DESENVOLVIMENTO DE PESSOAS 4 A Alternativa Habilitado
(ADM01178)
2009/1 ESTRATEGIAS ORGANIZACIONAIS 4 A Obrigatdria Habilitado
(ADM01127)
2009/1 GESTAO SOCIO-AMBIENTAL NAS 4 A Obrigatdria Habilitado
EMPRESAS (ADM01012)
2009/1 PROJETO DO TRABALHO DE CONCLUSAO 4 B Obrigatdria Habilitado
DO CURSO DE ADMINISTRACAO (ADMO01194)
2009/1 TOPICOS ESPECIAIS EM MARKETING 2 B Eletiva Habilitado
(ADMO01169)
2007/2 ESTAGIO: VISAO SISTEMICA DAS 4 A Obrigatdria Habilitado
ORGANIZACOES (ADM01003)
2007/2 PESQUISA DE MARKETING (ADM01163) 4 A Alternativa Habilitado
2007/2 PLANEJAMENTO E ESTRATEGIA DE 4 A Alternativa Habilitado
MARKETING (ADM01143)
2007/2 SISTEMAS DE INFORMAGOES GERENCIAIS 4 A Obrigatdria Habilitado
(ADMO01160)
2007/1 ADMINISTRAGAO DE MARKETING 4 B Obrigatdria Habilitado
(ADM01142)
2007/1 ADMINISTRAGAO FINANCEIRA DE LONGO 4 B Obrigatéria Habilitado
PRAZO (ADM01140)
2007/1 PLANEJAMENTO E CONTROLE DA 4 A Obrigatdria Habilitado
PRODUCAO (ADM01137)
2007/1 RELACOES DO TRABALHO (ADM01156) 4 A Obrigatdria Habilitado
2006/2 ADMINISTRAGAO DE RECURSOS HUMANOS 4 B Obrigatdria Habilitado
(ADM01144)
2006/2 ADMINISTRAGAO FINANCEIRA DE CURTO 4 C Obrigatdria Habilitado
PRAZO (ADM01139)
2006/2 INTRODUCAO AO MARKETING (ADM01141) 4 A Obrigatdria Habilitado
2006/2 ORGANIZACAO DA PRODUGCAO (ADM01136) 4 B Obrigatdria Habilitado
2006/1 ADMINISTRAGAO E GOVERNO DO BRASIL E 6 A Obrigatdria Habilitado
ESTAGIO | (ADM01188)
2006/1 ANALISE MICROECONOMICA Il (ECO02208) 4 A Obrigatdria Habilitado
2006/1 DIREITO E LEGISLACAO SOCIAL (DIR04401) 4 A Obrigatdria Habilitado
2006/1 ESTRUTURA E INTERPRETAGAO DE 4 [§ Obrigatéria Habilitado
BALANCOS (EC003341)
2006/1 MATEMATICA FINANCEIRA - A (MAT01031) 4 A Obrigatdria Habilitado
2005/2 ESTATISTICA GERAL Il (MAT02215) 4 C Obrigatdria Habilitado
2005/2 FILOSOFIA E ETICA NA ADMINISTRACAO 4 B Obrigatéria Habilitado
(ADM01009)
2005/2 INSTITUICOES DE DIREITO PRIVADO E 4 B Obrigatdria Habilitado
LEGISLACAO COMERCIAL (DIR02203)
2005/2 METODOLOGIA BASICA DE CUSTOS 4 [§ Obrigatéria Habilitado
(ECO03320)
2005/2 ORGANIZAGAO E METODOS E ESTAGIO | 6 A Obrigatéria Habilitado
(ADM01187)
2005/1 ANALISE MICROECONOMICA | (ECO02207) 4 C Obrigatdria Habilitado
2005/1 ESTATISTICA GERAL | (MAT02214) 4 A Obrigatdria Habilitado
2005/1 INTRODUGAO A CIENCIA POLITICA 4 A Eletiva Habilitado
(HUMO06409)
2005/1 PSICOLOGIA APLICADA A ADMINISTRAGAO 4 A Obrigatdria Habilitado
(ADM01110)
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2004/2 INSTITUIGOES DE DIREITO PUBLICO E 4 B Obrigatéria Habilitado
LEGISLACAO TRIBUTARIA (DIR04416)
2004/2 INTRODUGAO A INFORMATICA (INF01210) 4 A Obrigatdria Habilitado
2004/2 INTRODUCAO A SOCIOLOGIA PARA 4 A Eletiva Habilitado
ADMINISTRACAO (HUM04004)
2004/2 SOCIOLOGIA APLICADA A ADMINISTRAGAO 4 A Obrigatéria Habilitado
(ADM01104)
2004/2 TEORIA GERAL DA ADMINISTRAGAO 4 C Obrigatéria Habilitado
(ADM01115)
2004/1 CALCULO I-B (MAT01102) 6 C Obrigatdria Habilitado
2004/1 INTRODUGAO A CONTABILIDADE 4 C Obrigatéria Habilitado
(ECO03343)
2004/1 INTRODUCAO AS CIENCIAS 4 B Obrigatdria Habilitado
ADMINISTRATIVAS (ADM01185)
2004/1 LINGUA PORTUGUESA | A (LET01405) 4 C Obrigatdria Habilitado
CREDITOS LIBERADOS
Ano Carater Creditos Observagao
Semestre
2009/2 Complementar 2 02 créd complement concedidos por estagio extracurricular
2009/2 Complementar 2 02 créd complement concedidos por disciplina cursada no exterior

Créditos Obtidos

Créditos do Curriculo

Obrigatdrios: 162 Obrigatérios: 174
Eletivos: 12 Eletivos: 12
Complementares: 4 Complementares: 6
Tipos de atividades complementares(*): 0 Tipos de atividades complementares: 2
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CURRICULUM VITAE
INFORMAGOES PESSOAIS

Nome
Endereco
Telefone

E-mail

Data de nascimento

EXPERIENCIA DE TRABALHO

+ 2006 - 2007
(18 meses)

* BRDE (Banco Regional de
Desenvolvimento do Extremo Sul) -
Porto Alegre, Brasil

* Estagiario

*2006
(3 meses)

* Banco do Brasil - Porto Alegre,
Brasil

* Estagiario

*2005
(3 meses)

* Ouro e Prata Armazém e Servigos
Logisticos — Porto Alegre, Brasil
* Estagiario

INSTRUGAO E FORMAGAO

+ De 03/2004

+ UFRGS ( Universidade Federal do
Rio Grande do Sul) — Porto Alegre,
Brasil

+ Principais materias / habilidades
professionais objeto do estudo

+2008/1

+ ESC Troyes (Ecole Supérieure de
Commerce de Troyes) — Troyes,
Franca

* Principais materias / habilidades
professionais objeto do estudo

ANEXO B — CURRICULO

MARcus VINiclus GONZAGA NOGUEIRA

Av. FLAMENGO, 480, Porto Alegre, RS, Brasil
+55 51 92318202

nogueira.mg@gmail.com

01/10/1986

CADASTRO DE PLANOS FINANCEIROS, RESPONSAVEL PELO PAGAMENTO DAS COMISSOES AOS BANCOS
VINCULADOS, ELABORAGAO DE PLANILHAS FINANCEIRAS PARA OS MUTUARIOS, RESPONSAVEL PELO
EXPEDIGAO DE INFORMAGOES FINANCEIRA DOS MUTUARIOS AS AGENCIAS DE AUDITORIA (PWC,
KPMG,...)

Banco que opera sobretudo na concesséo de crédito para os produtores rurais da regido sul do
Brasil

Setor de controle financeiro
ELABORAGAO DE UM METODO DE ARQUIVAMENTO DOS DADOS JURIDICOS, DOS PROCESSOS DE
CONSULTA E CONTROLE DA RETIRADA DOS ARQUIVOS. IMPLEMENTAGAO DO PROJETO.

Banco federal orientado para o desenvolvimento econdmico e social do pais

Setor juridico

ESTUDO, COM FUNDAMENTAGAO TEORICA E LEVANTAMENTO DE INFORMAGOES, PARA A CRIAGAO DE
LAYOUT DESTINADO A ARMAZENAGEM DE ARQUIVOS DO GRUPO, ASSIM COMO A PROPOSTA DE UM
PROCESSO PARA O ARQUIVAMENTO E A CONSULTA DE TAIS

Empresa que realiza armazenamento e presta servigos logisticos a outras empresas

Setor de Armazenagem

ADMINISTRAGAO — ENFASE EM MARKETING

Psicologia Empresarial, Comportamento do Consumidor, Pesquisa de Marketing, Estratégia de
Marketing, Gestao de Projetos, Gestéo Financeira

ADMINISTRAGAO INTERNACIONAL

Viver uma experiéncia no exterior, descobrir culturas e ambientes econdmicos novos,
aprofundar conhecimentos em marketing internacional, administragéo da inovagéo,
estratégia de comunicagao, gerenciamento de equipes, logistica internacional, lobby e
turismo.
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LiINGUA MAE

OUTRAS LINGUAS

o Leitura
* Escrita
* Expressao Oral

CAPACIDADES E COMPETENCIAS
RELACIONAIS

CAPACIDADE E COMPETENCIAS
ORGANIZATIVAS

CAPACIDADE E COMPETENCIAS
TECNICAS

OUTRAS INFORMAGOES

PORTUGUES

ITALIANO INGLESE FRANCESE SPAGNOLO
Fluente Fluente Muito bom Muito bom
Fluente Fluente Bom Bom
Fluente Fluente Bom Bom

ORADOR DA TURMA NA FORMATURA DO ENSINO MEDIO: CARISMA, RELACIONAMENTOS SAUDAVEIS E
SIMPATIA ENTRE O GRUPO.

“DESAFIO SEBRAE 2004”: PRESIDENTE DE UM GRUPO NA ATIVIDADE. EXPERIENCIA QUE SIMULA A
CRIAGAO E CONTROLE DE TODA UMA EMPRESA, ATRAVES DO COMPUTADOR, DESDE O MONTANTE
INVESTIDO EM CADA UMA DAS AREAS EMPRESARIAIS, ATE AS ESTRATEGIAS ADOTADAS NA HORA DA
VENDA DO PRODUTO FINAL.

DoMINIO DOS PROGRAMAS WORD, EXCEL, POWERPOINT, SPHINX.

Hobbies: Esportes (tenis, futebol, surfe), viagens e musica.
Viagens: Brasil, Uruguai, Argentina, Estados Unidos, Franga, Italia, Suica, Portugal, Espanha,
Inglaterra, Holanda, Bélgica.
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