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REsuMo

A existéncia de uma infinidade de dados, nos Ultimos anos, tem disponibilizado para a
areade marketing novos horizontes paraa defini¢do e ssgmentacao de mercados, auxiliada
por bancos de dados, tanto privados einternos da organizagéo, quanto publicos e externos.
Um exemplo do segundo tipo s8o as comunidades virtuais, sendo o Orkut um dos seus
expoentes. Este artigo, de cardter exploratério, tem o intuito de apresentar duas formas
alternativas de segmentacdo de mercado (regressdo logistica e redes neurais), por meio
de dados secundarios coletados no Orkut, pressupondo que é possivel prever
determinadas atitudes de consumo explicitadas por membros das comunidades virtuais.
Paratanto foram escol hidas duas comuni dades autodenominadas eu amo cerveja gelada
e eu odeio cerveja, das quais foram coletadas amostras probabilisticas al eatérias de 400
membros cada. Com o processamento e a andlise dos dados desenvolvidos em trés fases
- limpeza de dados e selecdo de variaveis de interesse, andlise discriminante 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
segmentacdo. As demais contribuicdes, limitagdes e implicagdes constam no estudo.

Palavras-chave: segmentacdo; marketing; comunidade virtual; redes neurais; regressdo
logistica.

ABSTRACT

During the last few years, endless data have supplied the marketing area with new
perspectivesfor the definition and segmentation of markets, in addition to the company’s
private and internal data banks aswell as of public and external ones. An example of the
latter arethe virtual communities, and Orkut isone of itsexponents. Thisarticle, offersan
exploratory approach to market segmentation using two alternative methods (logistic
regression and neural networks) through secondary data collected from Orkut, assuming
the possihility to predict certain consumption attitudes described by members of virtual
communities. Thisway, two communitiesself denominated | lovecold beer and | hatebeer
were picked up, and each one supplied random probabilistic samples among 400 members.
Processing and analyzing the data collected in three phases - data cleaning and selection
of variables of interest, discriminating analysis, and analysis through neural networks -
confirmed the possibility of determining consuming attitudes, and consequently of using
the Orkut virtual community as a data bank for segmentation. Further contributions,
limitations and implications are part of this study.

Key words: segmentation; marketing; virtual community; neural networks; logistic
regression.
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INTRODUCAO

Os profissionais de marketing nuncativeram acesso a tantos dados para tomar
decisdes como atualmente. Com o avango da microinformatica, da Internet e o
desenvolvimento de sistemas especificos para gestéo de banco de dados, a &rea
de marketing passou a contar com uma estrutura bastante robusta para definir e
segmentar mercados. De maneiramai s especifica, o surgimento das comunidades
virtuais mostra-se umafonte rica e ainda pouco explorada para definir diferentes
segmentos de mercado e desenvolver estratégias para aborda-los de formamais
efetiva. Osmembros destetipo de comunidade explicitam caracteristicas pessoais,
sociais e psicologicas que, se devidamente avaliadas pelos profissionais de
marketing, podem constituir interessante fonte deinformagao paraasegmentacao
de mercado, mormente porque a participagdo em comunidades virtuais torna
possivel a caracterizagdo dos consumidores com base em seus estilos de vida e
interesses.

Para que isto sgja possivel, no entanto, € necessario possuir métodos, técnicas
e ferramentas que permitam o adequado tratamento e uso dessas bases de dados.
Assim, € objetivo deste trabalho apresentar um comparativo entre duas técnicas
de tratamento de dados: aregressao logistica e as redes neurais; tem-se em vista
verificar asforcas e limitagcOes de cada uma del as naidentificacdo de segmentos
de consumidores.

O estudo é apresentado da seguinte maneira: nasegéo 2, é realizada umarevisio
da literatura com relacdo ao uso e aplicagBes da segmentacdo de mercado,
apresentando as principais bases de segmentacdo. Na secdo 3, discutem-se as
comunidades virtuais e 0 comportamento de seus membros. Em seguida, séo
apresentados alguns dados da comunidade virtual, naqual se enfoca este traba ho,
easvaridveis utilizadas paraasegmentacdo. Nasecao 4, érealizado um comparativo
entreosmétodos de segmentacao utilizados, enfatizando os procedimentosredlizados;
€, Na secdo seguinte, apresentam-se os resultados obtidos. Finalmente, na secéo 6
s80 realizadas as conclusdes e encaminhamentos cabiveis.

SEGMENTAGAO

A segmentacdo de mercado, segundo Kamineni (2005), foi e é fundamental
para a estratégia de marketing de determinada organizag&o, sendo 0 seu sucesso
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vinculado a complexa tarefa de compreender os consumidores que possuem
caracteristicas diferentes entre si e que, portanto, podem reagir de maneiras
diferentes aum determinado apel o (Schiffman & Kanuk, 2000). Logicamente, se
todos osindividuosfossemiguais, tivessem as mesmas necessidades e reagissem
de maneiras semel hantes aum mesmo apel o, de nada adiantaria uma organi zacdo
realizar a segmentacéo de mercado de seus produtos.

Assim, a proposta da segmentacdo de mercado, nome este surgido em 1956
por Smith (como citado em Lin, 2002, p. 249), é identificar a taxonomia dos
padrdes de consumo, mediante a divisdo do mercado em aguns submercados
homogéneos, onde se inserem o0s consumidores que possuem necessidades,
caracteristicas e comportamentos semelhantes. Kotler (2000) e Schiffman e
Kanuk (2000) ressaltaram alguns critérios que precisam ser levados em
consideracdo, no momento em que se decide partir para a segmentacéo de
mercado. E necessario, navisdo dos autores, gue 0s segmentos, por meio de suas
caracteristicas, sejam: (1) identificaveis mediante algum método; (2) de tamanho
suficiente, ou sgja, que possuam um nimero adequado deindividuos, justificando,
assim, economicamente uma agdo de marketing especifica; (3) estaveis no seu
comportamento por determinado periodo de tempo, de modo que a agcdo de
marketing empregada tenha o efeito plangjado; e (4) acessiveis a organizacéo,
em termos de comunicacao e distribuicdo, a um custo viave.

Kamineni (2005) afirma que o segmento de mercado deve ser também
heterogéneo em relacdo aos demais segmentos, ou sgja, que as caracteristicas,
necessi dades e comportamentos dos consumidores de um segmento sejam, quanto
possivel, diferentes daquel es dos consumidores de outros segmentos do mercado.
A diferenciacdo entre conjuntos de individuos advém da selecdo de bases de
segmentacdo. A seguir, apresentam-se as principais bases de segmentacéo.

Bases de Segmentagao

Schiffman e Kanuk (2000) identificaram sete bases para a segmentacdo do
mercado. S&o elas: (1) geogréfica; (2) demogréfica; (3) psicogréfica; (4)
sociocultural; (5) relacionadacom o uso; (6) por uso-situacdo; e (7) por beneficio.
Ja Kotler (2000) e Kamineni (2005), apesar de abordarem intrinsecamente as
sete bases de segmentacdo acima, conferiram a elas uma divisdo mais concisa,
com mesmo contelido e, pelavisao dos autores deste trabalho, maisinteressante:
(1) segmentacéo geogréafica; (2) demogréfica; (3) psicografica; e (4)
comportamental.

A segmentacao geogr &ficalevaem consideracdo alocalizacdo do individuo
e parte da premissa de que individuos residentes em regides semelhantes
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tendem a possuir caracteristicas similares, que diferem dos residentes de
outras regioes.

Por sua vez, a segmentacao demografica, uma das bases mais utilizadas
(Kotler, 2000), em funcdo de sua facilidade na quantificagéo e classificagéo do
consumidor, identifica caracteristicas como idade, género, estado civil, nimero
de filhos e escolaridade. Todavia, muitas vezes, a segmentacdo demogréfica é
pouco sensivel no que se refere ao entendimento de todas as variaveis que
interferem no processo de tomada de deciséo do consumidor, ndo sendo, portanto,
capaz deretraté-|o por completo (Oates, Shufeldt, & Vaught, 1996). 1sso acontece,
segundo Lin (2002), porque os consumidores pertencentes a0 mesmo grupo
demogréfico podem apresentar diferentes perfis psicograficos.

Dessa forma, os dados demogréficos sdo, muitas vezes, utilizados na
segmentacdo psicogr afica, que ndo avalia somente quem esta no segmento,
mas principalmente o porqué do consumidor estar em tal segmento (Thompson
& Kaminski, 1993). Assim, as variaveis psicogréficas levam em consideracéo
atividades, interesses, opinifes (Activities, Interests and Opinions [AlQ]),
necessidades, valores, atitudes e tragos de personalidade do consumidor (Kamineni,
2005). Inseridos, portanto, na segmentacdo psicografica, estédo os padrdes de
estilo de vida do consumidor, que provéem compreensdo mais ampla do
comportamento dos individuos, o que enriquece o processo de defini¢do do
mercado-alvo pelo profissional de marketing (Shufeldt, Oates, & Vaught, 1998).

Os padrdes de estilo de vida do consumidor s8o definidos por meio dainclusio
dojareferido Al1O onde: (1) asatividades sGo 0 modo como o consumidor despende
seu tempo e dinheiro; (2) osinteresses sdo tudo aquilo que estid a suavoltae que
considera mais ou menos importante; e (3) opinides s&o como 0s consumidores
sevéem e como eles véem o0 mundo asuavolta (Gonzalez & Bello, 2002). Dessa
forma, o uso do estilo de vida apresenta uma visdo geral do mercado sob forma
multidimensional, tornando-se importante fonte deinformag&o parao profissiona
de marketing (Shufeldt, Oates, & Vaught, 1998).

Além dos estilos de vida, a segmentagdo psicogréfica também possui outra
faceta: a da personalidade (Lin, 2002). Nesse sentido, mesclam-se as duas,
resultando na chamada Values and Lifestyle Segmentation [VALS]. Segundo
Kahle e Kennedy (1989), aidéia principal empunhada pela VALS era de que os
consumidores compram produtos em parte para refletir seus valores e estilos de
vida. Assim, esta intrinseco o principio da abstracdo, ou seja, associando um
conceito abstrato (por exemplo, um valor) a algo especifico (por exemplo, um
produto) faz-se com que o algo especifico do produto receba afeices positivas,
associadas ao conceito abstrato do valor. A VALS, desenvolvida por Mitchell em
1983, baseou-se na hierarquia das necessidades de Maslow e no conceito da
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caracteristica socia (Kahle, Beatty, & Homer, 1986). Todavia, apés criticas de
muitos estudiosos, foi desenvolvida, em 1989, a VALS2. Esta, aém de definir
melhor os segmentos de mercado, leva em consideracdo mudancgas sociais e
econdmicas. A diferenca, portanto, entreaVALSeaVALS2 éque aprimeirase
preocupa com o que 0 consumidor valoriza, enquanto a segunda explica por que
e como o consumidor decide comprar certo produto (Gates, 1989).

Ja a List of Values [LOV], ou sgja, a lista de valores, foi desenvolvida por
Kahle em 1983 e serviu como instrumento de medida do valor no estudo das
tendéncias das similaridades e diferencas do consumidor, ou sgja, nanaturezado
consumidor (Kahle & Kennedy, 1989). A vantagem de se utilizar LOV ao invés
de VALS é que esta Ultima estuda demasiadamente aspectos demogréficos,
enguanto LOV estuda, com mais afinco, o comportamento do consumidor. Além
disso, LOV € mais interessante que Rokeach Value System [RVS], pois €ela,
além de ser baseada na RV'S, relaciona-se mais proximamente com avidae com
as situagOes didrias das pessoas, aém de ndo ter certos problemas metodol 6gicos
gue a RVS apresenta (ver Kahle & Kennedy, 1989).

Um dos pontos, contudo, que dificulta a utilizag8o das bases psicogréficas nas
organizacOes € a dificuldade de identificacdo e mensuracdo das variaveis que as
compdem (Schiffman & Kanuk, 2000). No meio académico, o desenvolvimento
de escalas especificas e a proliferacdo de técnicas de validagéo de escalas multi-
itens, taiscomo o alfade Cronbach eaandlisefatorial , tornaram bastante atrativas
as variaveis psicograficas, que na sua maioria ndo sdo mensuraves diretamente
por meio de umaquestéo (Wind, 1978).

Com a divulgagdo da microinformética e o advento de técnicas estatisticas
avancadas, parece ndo haver mais razdo para utilizar uma Unica base de
segmentacdo, ja que sdo muitos os critérios que determinam a resposta do
consumidor ao estimulo. Entretanto, conforme o que foi escrito até aqui, parece
gue a maioria dos pesquisadores ainda utiliza uma Unica base de segmentacéo.

Numa tentativa de ampliar 0 espectro da segmentagédo, composi¢éo hibrida,
Wind (1978) apresentou dois métodos capazes de oferecer contribuicbes
importantes: (1) segmentagdo a priori, em que o pesquisador determina
previamente as variaveis de interesse, levando em consideragdo diretamente as
bases de segmentagdo - para, apds, classificar os diferentes segmentos; e (2)
segmentacdo a posteriori, em que o pesquisador seleciona um conjunto de
variaveis inter-relacionadas, que podem pertencer a diferentes bases de
segmentacdo, e busca definir segmentos por meio de analises estatisticas ou de
agrupamentos, a partir das similaridades. Na segmentac&o a posteriori, portanto,
a definicdo de bases de segmentaco é relegada a um segundo plano, e aandlise
estatistica passa a ter papel mais importante.
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A partir da segmentacdo a posteriori, apresentam-se os procedimentos
metodol 6gicos para a segmentacdo de mercado: (1) decidir as variaveis-bases
(dependentes) e as que as descrevem (independentes) para realizar a
segmentacao; (2) decidir a metodologia de analise de dados; (3) aplicar a
metodol ogiaparaidentificar varios segmentos; (4) descrever todos 0s segmentos,
usando as variaveis dependentes e as varidveis independentes; (5) selecionar os
mel hores segmentos paradirecionar atividades de marketing; e (6) desenvolver o
marketing mix para cada segmento-alvo (Porto & Torres, 2005).

Nesta linha, Ramaswamy, Chaterjee e Cohen (1996) apresentam uma
metodologia inovadora para a identificagdo de segmentos de mercado, que vai
além da segmentacdo descritiva. A partir de um conjunto de variaveis inter-
relacionadas, os autores procuraram, além de agrupar individuos com
caracteristicas semelhantes, definir equacbes capazes de predizer o
comportamento de cada segmento definido, por meio de modelos de
segmentacao latente. Tal metodologia, apesar de ainda estar em fase de
consolidacao, possui potencia de aplicaco e vem recebendo aatencdo de estudos
na area. Um desses estudos, que converge com o foco do presente trabalho, é o
de Fonséca e Omaki (2004), um dos poucos trabal hos publicados no Brasil sobre
aidentificacéo e predicao de segmentos de mercado mediante o uso das Redes
Neurais.

COMUNIDADES VIRTUAIS

Segundo Tajra (2002), o termo comunidades virtuais foi criado em 1993,
com o seguinte significado: “(...) agregacfes sociais que surgem da Internet,
guando pessoas suficientes mantém suficientes debates publicos, com suficiente
sentimento humano, para formar teias de relacionamento no ciberespaco” (p.
37). Nota-se, primeiramente, que mesmo nas rel agdes decorrentes de ambientes
ditosvirtuais, haveriacriagéo de sentimentos entre osintegrantes das comunidades.
Em segundo lugar, no significado esta presente a conotacdo de publico, o inverso
de privado, fazendo com que tanto os dados quanto as informagoes e os debates
etc. sgjam de livre acesso.

A origem das comunidades virtuais, conforme Castells (2003), estd muito
associada aos movimentos de contracultura e & maneiras alternativas de vida
gue emergiram no final dos anos 60. Além disso, com o advento da Internet, elas
setornaram instrumento essencial paraarquivar, informar e trocar conhecimento
no mundo corporativo, reproduzindo comunidadesreaistipicas, como vizinhangas,
clubes ou associacdes (Turban & King, 2004).
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Assim como as comunidades reais, as virtuais se agrupam segundo afinidades
de interesses, de conhecimentos, sobre projetos mituos, em um processo de
cooperacdo ou detroca, ndo havendo, por fim, barreiras geogréficas (Levy, 1999).
Por serem comunidades por escolha, diferentemente das comunidades
compulsorias reais, 0s membros das comunidades virtuais sdo capazes de
abandona-las sem aviso e com pouco custo pessoal. Porém eles sefiliam a elas
porque se identificam com os seus propoésitos e valores, permitindo que as
comunidades virtuais exercam consideravel influéncianadefinicdo de quem uma
pessoa é como ser humano. E ocaso, por exempl o, do Orkut, comunidade virtual
com enorme penetragéo no Brasil.

O Exemplo do Orkut

O Orkut € um dos mais recentes fendbmenos de agremiacéo em escalamundial.
Trata-se de um software norte-americano, criado por Orkut Buyukokkten elancado
pelo Google em janeiro de 2004. Recuero (2006) 0 descreve como uma espécie
de conjunto de perfis de pessoas e suas comunidades virtuais. O Orkut foi
desenvolvido com base naidéiade software socia”, sistemaque visaproporcionar
conexdes entre as pessoas, incentivando a formacdo de grupos e comunidades,
tal qual umaorganizagéo social.

Parafazer parte do Orkut, é necessario ser convidado por um membro efetivo.
O primeiro integrante foi 0 seu criador, que convidou seus conhecidos que, por
sua vez, convidaram seus conhecidos e assim sucessivamente, até envolver
praticamente todos os paises do mundo com acesso a Internet.

O software permite ao usuério criar o seu perfil, incluindo fotos, descricéo,
atributosfisicos, detal hes de suapersonalidade, preferéncias, entre outros aspectos,
além de possibilitar aformag&o de umarede de amigos e acriacdo e participacéo
de comunidades, com propésitos variados 0 mais possivel. Esse perfil évisivel a
todos os demais membros, que até podem visualizar as conexdes diretas (amigos)
e indiretas (amigos dos amigos), e convidar os amigos dessa pessoa a fazerem
parte de suarede pessoal . Além disso, ha diversas formas de interacdo, por meio
de sistemas de féruns, mensagens privadas e publicas etc.

Apesar deter surgido nos Estados Unidos, os brasileiros séo maioriano Orkut.
Segundo dados divulgados no proprio Orkut, 74% dos usuérios sdo brasileiros,
engquanto 0s norte-americanos ocupam a segunda posi¢8o na escala de
nacionalidades, com apenas 9% de participagao.

Sendo a imensa maioria dos membros de nacionalidade brasileira, o Orkut
pode ser considerado um software valioso de marketing no pais, possibilitando
nova forma de conversagéo e sendo capaz de gerar reacfes sociais em cadeia
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em torno de um produto, de uma idéia, de uma marca, além de fornecer dados
potencialmente preciosos no que tange a segmentacdo de mercado.

Comunidades Virtuais x Marketing

A andlise das comunidades virtuais sob a 6tica do marketing € fenémeno novo
(Solomon, 2002). Trabal hos nacionais estudaram outras questdes como arelacdo
de websites com brand equity (Cunha & Cunha, 1999), com valor parao cliente
(Koetz, 2004), como formade vantagem competitiva(Yamashita& Gouvea, 2004).
Além destes, outros estudos referiram-se as ferramentas de marketing e sua
potencial utilizac&o em ambientesvirtuais (Goncgalves, Gongalves, Soares, & Santo,
1998; Ramos-e-Silva& Oliveira, 1997), asmudancas estruturai s nas organizagdes
com o ambientevirtual, como formade marketing (Cunha, 2000), além detécnicas
de pesquisa que poderiam ser utilizadas em ambiente virtual, como o laddering
(Lefio & Méllo, 2001, 2002) e a netnografia (Rocha, Barros, & Pereira, 2005).

Sobre este Ultimo, Rocha et al. (2005) consideraram a netnografia como a
parte escrita de uma ciber cultura compreendida pela antropologia cultural. E,
tal qual outrastécnicas qualitativas, anetnogr afia passa pel os mesmos problemas
e preocupagoes referentes a validade dos seus achados (K ozinets, 1997). Apesar
disso, ele descobriu em seu estudo, uma subcultura de admiradores do seriado X-
Files, unidos por sentimentos, compartilhando gosto pelo mistério, pelo estético, e
um desejo de consumir bens relacionados ao seriado. Nesse Ultimo, percebe-se a
troca de informacdes sobre produtos, e até atroca de produtos entre os membros
das comunidades, aspectos esses interessantes para o profissional de marketing.

Ja Ward (1999) apresentou a cyber-etnografia, termo por ele cunhado para
diferencia-la da etnografia tradicional. Segundo a autora, a diferenca esta na
auséncia de delimitagdo do espaco fisico, j& que a cyber-etnografia estuda
comunidades que est&o baseadas em um ciberespaco. Ward (1999) ainda criticou
0 uso indiscriminado de técnicas construidas para serem utilizadas em ambientes
reais em ambientes virtuais. Por fim, a autora define cyber-etnografia como o
estudo de interagbes on-line, permitindo que os sujeitos estudados intergjam
durante o processo de pesquisa, parte esta essencial daguele método.

Por fim, existem outros estudosinseridos no marketing e, mais especificamente,
no comportamento do consumidor. Um exemplo € 0 estudo de Langerack, Verhoef,
Verlegh e Valck (2004), que buscou entender as razdes para a participacdo dos
usuarios em comunidadesvirtuais, que seriam asatisfagcdo do contato com outros
membros, entre o organizador da comunidade e os membros, e com o site que
hospeda a comunidade virtual. Outro exemplo é o estudo de Mattar (2003), o
qual defende que as subculturas so entendidas, nas comunidades virtuais, como
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grupos de pessoas que compartilham crencas e valores confinados a um espaco
virtual compartilhado por pessoas de todo 0 mundo.

Nota-se que os estudos que envolvem comunidades virtuais e marketing estéo
muito ligados a métodos interpretativos (ex.: netnografia e cyber-etnogr afia),
enquanto estudos que utilizam os dados postados pelos membros dessas
comunidades (por exemplo o perfil e os interesses) como fonte secundaria para
trabal hos de naturezaquantitativa, aindando foram desenvolvidosem suaplenitude.
Destamaneira, o presente trabal ho busca suprir, mediante atabul acdo de padrdes
de consumo e do adequado processamento dos seus dados secundarios, esta
importante lacuna de conhecimento.

METODOLOGIA

O presente trabalho é pesquisa exploratéria que utiliza dados secundérios
existentes na comunidade de relacionamento Orkut, para determinar possiveis
atitudes em relagdo a um produto de consumo (cerveja), dados estes referentes
a0 perfil, preferéncias e habitos, que sio vol untariamente vei cul ados pel os préprios
interessados.

A pesquisa parte do pressuposto de que € possivel prever determinadas atitudes
de consumo, como gostar ou ndo de cerveja, apartir do cruzamento einterpretacdo
de outrasinformagtes explicitadas pel os membros das comunidadesvirtuais. Para
isso busca identificar, no emaranhado de dados existentes no Orkut, algumas
variaveis que, tratadas estatisticamente e utilizando técnicas de mineragéo de
dados, permitam prever aquelas atitudes de consumo, com vistas a segmentacéo
de mercado.

Selecdo e Coleta das Amostras

O trabalho utiliza duas amostras probabilisticas de 400 elementos cada,
col hidas das comunidades autodenominadas eu amo cerveja gelada (52.000
membros) e eu odeio cer vej a (32.000 membros). A amostragem probabilistica
aleatoriasimples, conforme Malhotra (2001), é aquelaem que “ cada elemento
da popul acdo tem uma probabilidade conhecida e igual de escolhae naqual a
amostra é extraida de um arcabouco amostral por processo aleatorio” (p.
309). Para a pesquisa, foram colhidos aleatoriamente os logins de 400
usuarios de cada uma das duas comunidades incluidas no estudo, através do
sorteio de 400 telas, cada tela com cerca de 15 usuarios, das quais foram
capturados os links dos usuérios localizados no canto superior esquerdo. Apos
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a captura dos links, realizada numa Unica passagem para garantir a
aleatoriedade, foi feita a coleta dos dados correspondentes a 787 usuarios,
uma vez que dos 800 links sorteados, 13 ndo apresentavam dados ou nédo
estavam mais disponiveis por ocasido da coleta, correspondendo a uma
mortalidade de 1,6%.

Processamento e Andlise dos Dados

A mineracdo de dados tem orientacdo tipicamente exploratéria de busca
por conhecimento obscurecido pelos complexos padrées de associacéo e
grandes quantidades de dados. Segundo Hair, Anderson, Tatham e Black
(2005), “umas poucas ‘ pepitas’ podem ser encontradas somente depois de se
processar vastas quantidades de informacéo” (p. 538) e, paraisto, diversas
técnicas analiticas podem ser empregadas, desde as mais basi cas (abordagens
descritivas ou gréficas) até analises multivariadas sofisticadas: andlise de
agrupamentos, de regressao ou logistica, além de redes neurais e algoritmos
genéticos.

O processamento e a andlise dos dados utilizados no presente trabalho foram
desenvolvidos em trésfases: 1) limpeza de dados, dicotomizacdo e identificacdo
dasvariaveisdeinteresse; 2) andisediscriminante; e 3) andlise com redesneurais.
Na primeira fase foram utilizados os testes t e Qui-Quadrado para limpar os
dados e descartar as variaveis ndo significativas que, por apresentarem
caracteristicas comuns a ambos 0s grupos, ndo contribuiriam para a explicacéo
do fendmeno em estudo. No segundo momento foi realizadaaandlise discriminante
com o pacote estatistico SPSS, e finalmente foi utilizado um algoritmo de redes
neuraiscomo técnicaalternativa, cujo poder de explicacéo e previsio € comparado
aandlise discriminante convencional.

O trabalho utilizaum conjunto de dados, com variaveis continuas e categoricas,
tratadas como variaveisindependentes; eumavariavel dicotdmicaque representa
uma atitude em relagdo ao consumo de cerveja, odiar ou gostar de, assumida
como variavel dependente. A fim defacilitar ainclusdo nosmodel osmultivariados,
asvariaveisindependentes categoricas, que apresentaram significanciaestatistica
entre osgrupos, foram convertidas em variavei s binérias do tipo auséncia-presenca
de determinada caracteristica (dummies). A transformacdo de variaveis
categoricas em variaveis do tipo dummy e suainclusdo em model os de regressdo
logisticafoi preconizada por Hosmer e Lameshow (2000), os quais defenderam
gue“sealgumasvariavei sindependentesforem discretas, variavei snominaiscomo
Sexo, grupo racia e outras, ndo sdo apropriadas paraincluir no modelo como se
fossem varidveis de intervao” (p. 32), umavez que os nimeros utilizados para
representar as categorias sdo meros identificadores, ndo possuindo nenhum
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significado numérico. Neste caso, dizem aquel es autores, a solucdo € utilizar uma
série de dummies ou variaveis de desenho, obtidas a partir da transformacéo das
variaveis categoricas em hindrias (0 e 1). No caso presente, das 63 variaveis
categoricas, 61 foram transformadas em dummies. Assim, por exemplo, avariavel
arte no cor po, que permitia o preenchimento de seis opcdes (piercing naorelha,
piercing na lingua etc.), foi convertida em uso de piercing na orelha (S/N),
uso de piercing na lingua (S/N) etc.

A andlise discriminante e a regressdo logistica sdo as técnicas estatisticas
apropriadas, quando avariavel dependente é categdrica, nominal ou ndo métrica,
e as variaveis independentes sdo métricas (Hair et al., 2005). A andlise
discriminante envolve determinar uma variavel estatistica, a combinaco linear
deduasou maisvariaveisindependentes, que discriminaréo melhor entre osgrupos
definidos a priori. A discriminagéo é conseguida estabel ecendo-se os pesos da
variavel estatisticaparacadavariavel, paramaximizar avarianciaentre 0sgrupos
relativaavarianciadentro dosgrupos. A funcéo discriminante normalmente assume
aforma

Z,=a+ WX, + WX, +..+WX

nk

onde
Z, = escore Z discriminante da funcéo discriminante j para o objeto k.
a = intercepto vertical.
W, = peso discriminante paraa variavel i.
X, = variavel independente i para o objeto k.

Redes neurais s80 uma das ferramentas mai s adequadas para serem associadas
com amineracdo de dados (Hair et al., 2005). O modelo é composto de nés, que
atuam como entradas, saidas ou processadores intermediarios. Cada nd conecta-
Seao proximo conjunto de nés por umasérie de caminhos ponderados, semel hantes
a0s pesos em um model o de regressdo (Haykin, 2001). S&o chamadas neurais ou
neuronais, por serem inspiradas nafuncionalidade das cél ulas nervosas no cérebro.
Semel hantes aos humanos, as redes neurai s podem aprender areconhecer padrfes
pela exposicao repetida de exemplos diferentes. Elas podem ser usadas para
reconhecer padrdesou salientar caracteristicas, quer sejam caracteres manuscritos,
fislonomias ou outras caracteristicas pessoais. Assim como 0s seres humanos
tém a capacidade de reconhecer um carater manuscrito ou a voz de uma pessoa
quelhe éfamiliar, também as redes neurai s podem reconhecer padrdes em dados
gue sd0 inexatos e incompletos, como 0 caso presente.
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Similar as redes bioldgicas, uma RNA pode ser organizada de vérios modos
diferentes(topol ogias); isto €, 0s neurdnios podem ser conectados de varios modos.
Portanto as RNAs aparecem em muitas configuragdes. No processamento da
informagdo, muitos dos el ementos deste executam seus cél cul 0s a0 mesmo tempo.
Este processamento paralelo assemelha-se ao modo como o cérebro trabaha, e
difere do processamento serial dos calculos tradicionais. Um algoritmo de
aprendizado muito usado é o Algoritmo Back-propagation (Dandolini, 1997).

No algoritmo Back-Propagation, um padréo de entrada € apresentado na
camada de entrada e é propagado através das camadas intermediarias, passando
por todos 0s processos, para produzir uma saida. Esta saida é entdo comparada
com a saida objetivo, e 0 erro é propagado para trés (da Ultima camada para a
camada de entrada) através das camadas da rede. O erro propagado é usado
paraajustar 0s pesos das conexdes. Este processo de treinamento é entdo repetido
com novo par de entrada, € novo erro € propagado para trés. Este processo é
repetido muitas vezes com muitos pares de amostras de padrfes, até que o erro
seja minimizado. A possibilidade que tem a rede de lidar com dados ruidosos e
resolver problemas néo linearmente separaveis deriva da capacidade que tém os
neurdnios das camadas ocultas de ativarem ou ndo determinadas areas e assm
organizarem-se conforme os padrdes oriundos da camada de entrada (Freeman
& Skapura, 1991).

Neste estudo, foi utilizada uma rede multicamadas (Multi-Layer Perceptron
[MLP]), com algoritmo back-propagation, cuja estrutura se encontra
representada na Figura 1. Ao longo do trabalho foram testadas diversas
arquiteturas e configuragdes; o melhor rendimento, em termos de gjuste e de
capacidade de generalizacao, foi obtido com duas camadas ocultas, com 30 e 10
neurdni os, respectivamente, ambas utilizando atangente hiperbdlicacomo funcéo
de transferéncia, e uma camada de saida com dois neurdnios e funcéo linear, ja
gue os dados deviam ser classificados em dois grupos.

Figura 1. Rede Neural MLP Back-propagation Feedforward,
de 3 Camadas
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REsuLTADOS

O levantamento inicial continha variaveis numéricas e categoricas, das quais
foram aproveitadas 7 variavels originalmente dicotémicas e geradas outras 59
dummies; ao todo foram incluidas 66 variavels na andlise. Entre as variaveis
numéricas encontra-se 0 nimero de comunidades a que o individuo pertence, o
nimero de amigos, 0 nimero de recados existentes na sua pagina, o nimero de
fas, 0 nimero de testemunhos, o seu carisma®, a exposi¢cdo que faz da sua
intimidade® e o nimero de fotos disponiveis. As variaveis categoéricas
compreendem as caracteristicas das fotos divulgadas, o tipo de relacionamento
atual (casado, solteiro, namorando etc.); se comunicaou ndo aidade, se divulga
ou ndo endereco de contato, se tem filhos, se fuma, se bebe, se gosta ou n&o de
animais de estimacdo, com quem mora, 0s interesses na comunidade virtual, o
humor, aetnia, areligido, aorientagdo sexual, avisdo politica, o estilo, agparéncia
fisica etc.

A andlisediscriminantefoi feitaem duas etapas; naprimeiradel asforamincluidos
todos os 787 casos. 394 membros dacomunidade“1”, que se dizem apreciadores
de cerveja, e 393 dacomunidade “2”, que dizem odiar aquela bebida; nasegunda
fase, aamostrafoi “ particionada’ em duas, paratestar o poder preditivo dafuncéo
discriminante em dados independentes e, dessa forma, possibilitar acomparacéo
com arede neural.

A primeira fase da andlise discriminante, com todos os dados da amostra, ndo
estava interessada no calculo da varidvel estatistica em si, mas na verificacdo
dos pressupostos de normalidade e de igualdade das matrizes de variancia e
covariancia entre os grupos. O teste de Kolmogorov-Smirnov demonstrou que
todas as 66 varidvels apresentam assimetria significativa entre as duas caudas,
emniveisinferioresa 0,001, sendo, portanto, normais. A igual dade de matrizes de
varianciaecovarianciafoi comprovadapor meio do teste M de Box, cujo resultado
demonstrou a existéncia de significancia estatistica entre os grupos, 0 que neste
caso ndo era desgdvel. Tal significancia, contudo, segundo Hair et al. (2005),
ndo impede a continuidade da andlise, contanto que se busquem estimativas de
variancia separadas por varidveis, nafase de estimacéo dafungdo discriminante.
A violacgo do pressuposto deigual dade entre as matrizes de varianciae covariancia
foi superada por meio de uma segunda andlise, desta vez utilizando o méodo
Stepwise peladistanciade Maha anobis, que confirmou existénciade 12 varidveis
significantes.

Com as 12 varidveisidentificadas foi possivel calcular avaridvel estatistica, a
qual conseguiu classificar corretamente 74,5% com todos os dados incluidos e
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72,6% na validacdo cruzada, quando o dado testado € deixado de parte. Tal
resultado, contudo, tem cardter meramente informativo, umavez que o propésito
maior deste trabalho era verificar o poder preditivo do modelo com dados
independentes e ndo na amostra inteira. O processamento relatado até aqui tem
apenas o propdsito de verificar aqualidade das varidvels, quanto ao atendimento
dos pressupostos tedricos da Andlise Discriminante.

Apbs a confirmacdo da adequacdo dos dados, a amostra foi “particionada”
aleatoriamente em duas: uma para estimacdo da variavel estatistica da andlise
discriminante e treinamento da rede neural (669 casos), e outra (118 casos) para
validacdo do poder preditivo de ambos. O novo arranjo amostral, apds a particao,
encontra-se na Tabela 1.

Tabela 1. Composicdo das Amostras apoés a Particéo

Amostra de estimagdo/treino Amostra de validagio
Comunidades Freqiiéncia Percentual Freqiiéncia Percentual
Eu amo cerveja 332 49,6 62 52,5
Eu odeio cerveja 337 50,4 56 475
669 100,0 118 100,0

A fim de possibilitar acomparacéo da ef etiva capaci dade preditivado model o
com arede neural, que sera apresentada logo a seguir, tanto a estimacéo da
variavel estatistica, quanto os testes da andlise discriminante foram refeitos,
novamente utilizando o método Stepwise peladistanciade Mahalanobis, desta
vez utilizando apenas os 669 dados da amostra de estimacdo. Com a nova
amostra, 13 variaveis foram incluidas no modelo e conseguiram classificar
corretamente 75,3% e 74,9%, dos casos, respectivamente com e sem ainclusio
do dado naestimativa; o Lambda de Wilksfoi de 0,697 e asignificanciaentre
0s grupos < 0,000. Os centréides dos grupos foram estimados em -663 e 553,
respectivamente para os grupos 1 (apreciadores de cerveja) e 2 (avessos a
cerveja). A variavel estatistica padronizada corresponde a: (fuma*-0,369) +
(género*0,602) + (Foto_c_outros*-0,174) + (Extrovert_estravag*-0,195) +
(Est_natural*-0,198) + (Mora_c_AnimEstim* 0,197) +(Mora_c_pais*0,413)
+ (Amig_visit_freg*-,169) + (Relat_cinema* 0,358) + (tatoo_visivel*-0,188)
+ (piercing_lingua*-0,169) + (Alto_Carisma* 0,289) + (Bxssma_Publicida* -
0,161).

Assim, considerando o intervalo médio entre os centréides (-0,10) e aequacéo
estimadora da funcéo de separacédo, obtidos da amostra de estimacéo, foi feitaa
classificacgo dos dados da amostra de validagdo. A funcéo estimada conseguiu
classificar corretamente (54+25)/118 = 67% do dados totais da amostra
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independente, porém com graus muito diferentes de exatidao entre os dois grupos
(40,3% no Grupo 1 e 96,4% no Grupo 2), o que limitabastante a suaaplicacéo. O
resultado encontra-se na Tabela 2.

Tabela 2: Resultado da Classificacdo Feita através da Funcao
Discriminante Estimada

Gp_previsto
Eu amo cerveja Eu odeio cerveja Total
Gp_Real Eu amo cerveja  Count 25 37 62
40,3% 59,7% 100,0%
Eu odeio cerveja Count 2 54 56
3,6% 96,4% 100,0%
Total Count 27 91 118

A Ultimaetapado trabalho consistiu naclassificacgo dos dados por meio deum
algoritmo de redes neurais, com vistas a comparar o resultado de ambos o0s
modelos. Para tanto foram apanhadas as duas subamostras anteriormente
preparadas, sendo a primeiradelas (669 respostas) destinada ao treinamento, ea
segunda (118 respostas) ao teste da rede.

A modelagem de redes neurais foi feita por meio de uma rede MLP de trés
camadas, com algoritmo back-propagation, rodando sobre o pacote MatL ab.
Foram utilizados 30 e 10 neurdnios, respectivamente, nas duas camadas ocultas,
e dois neurbnios nacamada de saida; as funcbes de transferéncia utilizadasforam
atangente hiperbdlica, nas duas camadas ocultas, e alinear na camada de saida;
o treinamento foi feito em 5.000 épocas.

O resultado do processamento feito com a rede neural demonstrou que a
ferramentaé capaz delidar com problemas complexos, como é o caso da producédo
de informaces a partir de dados fragmentados, colhidos de fontes secundérias.
Conforme se vé na Tabela 3, a rede neural superou a capacidade preditiva da
andlise discriminante em dois pontos importantes. (a) ao prever corretamente
71,19% dos dados daamostraindependente, contra67% daandlise discriminante;
e (b) ao prever corretamente mais de 70% dos dados de ambos 0s grupos e néo
apenas de um deles.
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Tabela 3: Resultado da Classificacdo Feita através da Rede MLP

Grupo previsto

Eu amo cerveja Eu odeio cerveja Total
Grupo  Euamo cerveja  Count 44 18 62
Real 71,0% 29,0% 100,0%
Eu odeio cerveja Count 16 40 56
28,6% 71,4% 100,0%
Total Count 60 58 118

A andlisedas saidasdarede neurd, por outro lado, demonstraagrande dificuldade
de generalizar o modelo para dados externos, uma caracteristica absolutamente
previsivel, tendo em vistatratar-se de dados col hidos anonimamente, sem qual quer
contato com os respondentes, o que impede qualquer tipo de controle sobre a
qualidade do dado. O resultado, conforme se vé na Figura 2, revela excelente
concentracdo, tanto dos dados (concentrados nos pontos 1;0 e 0;1) como dos
erros (concentrados no centro 0;0), na amostra de treino (A e B), o que ja ndo
ocorre na amostra de teste (C e D).

Figura 2: Saidas da Rede Neural: os Painéis A e B Correspondem a
Simulacdo dos Dados da Propria Amostra de Treino, e os Painéis
C e D as Saidas da Amostra de Validacéo
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Mesmo revelando algumadificul dade de generalizag&o, aindaassim o resultado €
encorgjador, na medida em que a previsao realizada com a RNA foi capaz de
prever um razoavel volume de dados externos, ao longo de todo o espectro de
respostas. Conforme pode ser visto nospainéisC e D daFigura2, osdadosestimados
concentram-se mais em torno dos pontos (1;0) e (0;1) do que longe deles; e 0
contrério ocorre com oS erros, que se concentram nafaixaintermediaria (onde ndo
comprometem a previsdo) e se tornam rarefeitos nas proximidades dos pontos.

Comparando-se os dois métodos de estimacdo, verifica-se que, com os dados
utilizados, arede neural apresenta poder discriminante e preditivo superior ao da
andlise discriminante. Conforme a Tabela 4, mesmo com dados pobres e
fragmentados, capturados de fonte secundéria de dominio publico, ambas as
técnicas apresentaram razoavel capacidade de previsdo, o que corrobora um dos
pressupostos do presente trabalho: de que é possivel prever atitudes e
comportamentos latentes de consumo, a partir da analise e do processamento de
outrasinformacfes disponiveis, mesmo algumas aparentemente inocentes, como
€ 0 caso das informagdes publicadas voluntariamente nas comunidades virtuais.

Tabela 4: Comparacédo entre o Desempenho da Andlise
Discriminante e da Rede Neural

Técnica Analise Rede
discriminante neural
Numero de variaveis incluidas no modelo final 13 66
Numero de neurdnios e de camadas - Entr(66); C1(30);
C2(10); C3(2)
Melhor indice de acerto com dados de treino/ajuste 74,9% 99,85%
Melhor indice de acerto com dados de teste/validagao 67% 71,19%

(independentes)

CONCLUSOES, LlMlTACOES E SUGESTOES PARA PEsQuisas FuTuras

Por setratar de um estudo meramente expl oratorio, este ndo tinha o objetivo de
modelar equacdo ou de descobrir férmula que fosse capaz de prever, com total
seguranca, qualquer comportamento ou atitude. Dessa forma, os achados, por
mais instigantes que sgjam, encontram-se limitados pela impossibilidade de se
compreender, em toda a sua dimensdo, as razfes que levam alguém a beber
(pouco, moderadamente ou em demasia), ou a rejeitar, de forma peremptoria, o
consumo de algum tipo de bebida. Taislimitagdes, ao mesmo tempo, recomendam
cautela como os resultados do presente trabalho, encorgjam o aprofundamento
da investigacéo e o desenvolvimento de futuras pesguisas, tanto de cunho
guantitativo quanto qualitativo.
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Ainda que limitacBes existam, os resultados foram bastante encorajadores, na
medida em que, mesmo com variaveis escolhidas praticamente ao acaso, foi
possivel modelar relagdes que, no seu conjunto, permitiram prever a existéncia
de umaatitudelatente de consumo de boa parte dos membros de umacomunidade
virtual. A possibilidade de prever atitudes e comportamentos de consumo, apartir
da busca exaustiva e do processamento adequado de informacBes de dominio
publico, confere aos profissionais de marketing a possibilidade de prever
necessi dades e oportuni dades de mercado antes da concorréncia e assim atendé-
las mais prontamente e melhor.

O trabalho realizado demonstra claramente a melhor capacidade de lidar com
dados fragmentados e ruidosos e a superioridade do poder preditivo das redes
neurais em relagdo a andlise discriminante, conforme suposi¢éo inicial. Pelo
resultado jaexposto, arede neural apresentou grau de g ustamento superior, tanto
na amostra de treino, quanto na amostra independente (dados de teste), o que
encorgjaautilizacao destaUltimapel os profissionais de marketing, mormente por
aquel es envolvidos na pesquisa e prospeccao de novas oportunidades de negécio.

Futuros estudos que envolvam outras arquiteturas de rede neural poderéo
responder se aconfiguracéo usada no presente trabalho € mesmo amelhor opcéo,
0u se outras arquiteturas ou mesmo a modificagdo de alguns paréametros ndo séo
capazes de oferecer gjustes ainda melhores. Da mesma forma, outros dados,
como variaveis obtidas a partir da conversdo de campos textuais, ou mesmo de
outros cadastros (outras comunidades, listas de discussdo, blogs, flogs etc.)
poderdo ser incluidos no modelo, com vistas a aumentar o gjuste e melhorar o
poder explicativo das variaveis independentes.

Ainda que a coleta tenha adotado critérios rigorosos de aleatoriedade, ndo ha
nenhuma garantia de que os dados utilizados espelhem areal atitude dos usuarios
em relagdo ao consumo de cerveja, tendo em vistagque acoletafoi feitadiretamente
da Internet, sem qualquer contato com os respondentes. Por se tratar de uma
divulgacdo voluntéria, é de se supor que as pessoas tornem publicas apenas as
caracteristicas pessoais com que realmente se identificam, ndo havendo, assim,
por que dizer-se adepto do consumo de cerveja ou avesso a ele, caso isso ndo
sgja realmente importante para cada um. Entretanto ha que considerar o risco de
algum usuério aderir a uma determinada comunidade por modismo, comodidade
ou influéncia de outros membros da mesma faixa etéria ou circulo de relacfes,
independentemente da sua real atitude em relagdo ao produto em si. No caso
especifico de comunidades ditas avessas ao consumo de dcool, existe ainda o
risco de alguém aderir por motivo de crenca religiosa, por pressdo do grupo de
referénciae porque abebidalhefariamal, aponto de ser odiada ou simplesmente
parafazer campanha contra 0 consumo por consideré-lo prejudicial a satde.
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TaislimitagBes, contudo, ndo diminuem aimportanciado trabalho; pelo contrario,
encorgjam a realizagdo de trabal hos futuros, com amostras controladas e outras
técnicas de processamento, como forma de corroborar ou negar aquilo que acaba

de

ser relatado.

Artigo recebido em 29.06.2006. Aprovado em 14.02.2007.

NoTtAs

1 Varidvel numéricaresultante dadivisdo do nimero de fas pelo nimero de amigos.

2Variavel numéricaresultante dadivisio do nimero de recados existentes napaginapel o nimero de
amigos.
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