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RESUMO

Com as novas formas de interac&o e de consumo surgidas com o advento da internet
e das redes sociais digitais tem sido importante identificar os atores mais influentes e
centrais da rede, dentre estes, os de maior destaque séo os influenciadores digitais.
Esse profissional fortaleceu a aplicacdo do marketing de influéncia, que esta atrelado
a estratégia de marketing das marcas e a gestao delas nas redes sociais digitais. As
marcas de luxo, descobriram o impacto de longo alcance e o potencial de viralizac&o
da informacdo que a aproximacao com influenciadores pode promover para seus
produtos e assim comecaram a investir em acdes de marketing e campanhas
direcionadas exclusivamente para o Instagram, o grande desafio € mensurar a eficacia
e a popularidade das postagens. Tendo em vista o cenario apresentado, busca-se
estudar empiricamente se as propriedades estruturais da rede das marcas de luxo e
a interacdo de atores com alto indice de centralidade impactam a popularidade dos
posts das marcas de luxo brasileiras no Instagram. Para atingir o objetivo de pesquisa
foram analisados os perfis oficiais do Instagram de vinte e seis marcas nacionais
desse segmento, com dados coletados por web scraping. Os influenciadores da rede
foram identificados com o uso da analise de redes e os dados foram analisados por
meio da regresséo linear multipla. A teoria de influéncia social e a teoria de redes
serviram de base para o estudo. Como resultado foi identificado que a presenca do
influenciador com o maior indice de centralidade, o nimero de seguidores da rede e
0 numero de postagens contribui para a popularidade dos posts. Isso comprova a
importancia nesse tipo de segmento e na amostra selecionada do tamanho da rede
da marca, da presenca do influenciador na interacdo das postagens e de uma rotina
de postagens para assim contribuir para a popularidade das postagens e
disseminacdo da mensagem da marca. Com isso 0 presente estudo apresenta
diretrizes para gestores e académicos sobre a relevancia em se identificar os nos
estratégicos da rede da marca para a atuacéo das marcas no meio digital, através de
uma gestdo eficaz com o uso do marketing de influéncia e do monitoramento das

redes sociais.

Palavras Chaves: Gestao de Marcas; Analise de Redes; Influéncia Social; Marcas de

Luxo Brasileiras.



ABSTRACT

With the new forms of interaction and consumption that emerged with the advent of
the internet and digital social networks, it has been important to identify the most
influential and central actors in the network, among which the most prominent are the
digital influencers. This professional strengthened the application of influence
marketing, which is linked to the brands' marketing strategy and their management in
digital social networks. Luxury brands have discovered the far-reaching impact and
potential for viralization of information that the approach to influencers can promote for
their products and thus began to invest in marketing actions and campaigns aimed
exclusively at Instagram, the big challenge is how to measure the effectiveness and
popularity of posts. Given the scenario presented, we seek to empirically study whether
the structural properties of the luxury brand network and the interaction of actors with
a high centrality index impact the popularity of Brazilian luxury brand posts on
Instagram. To reach the research objective, the official Instagram profiles of twenty-six
Brazilian luxury brands were analyzed, with data collected through web scraping.
Network influencers were identified using network analysis and the data were analyzed
using multiple linear regression. The theory of social influence and the theory of
networks served as the basis for the study. As a result, it was identified that the
presence of the influencer with the highest centrality index, the number of followers on
the network and the number of posts contributes to the popularity of the posts. This
proves the importance in this type of segment and in the selected sample of the size
of the brand network, the presence of the influencer in the interaction of the posts and
a post routine in order to contribute to the popularity of the posts and dissemination of
the brand message. With this, the present study presents guidelines for managers and
academics on the relevance in identifying the strategic nodes of the brand network for
the performance of brands in the digital environment, through an effective

management with the use of influence marketing and network monitoring.

Key Words: Brand management; Network Analysis; Social Influence; Brazilian Luxury

Brands.
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1. Introducgao

Nos ultimos anos, a Internet e as Midias Sociais se tornaram parte integrante
da vida cotidiana, com grandes implica¢cées econémicas, politicas e sociais (NGAI et
al., 2015). Nesse ecossistema surgiram as Redes Sociais Digitais que foram
adotadas mundialmente a uma velocidade sem precedentes, revelando a natureza
extraordindria do fendmeno por meio do contedudo gerado pelos usuarios como
postagens, 'curtidas’' e conexdes (TSOU, 2015). Assim se tornaram temas centrais
em muitas areas de estudo como politica, saude e negocios (SLOAN; QUAN-
HAASE, 2017), oferecendo aos pesquisadores inumeras oportunidades para
examinar perguntas de pesquisa e entender problemas complexos examinados de
outra forma (FIELDING et al., 2017).

As Redes Sociais Digitais (RSDs) séo sites e aplicativos que permitem a
conexao, interacdo e compartilhamento de contetddo entre os usuarios. Entre as
redes sociais emergentes, estdo as Redes Sociais de Midias Visuais — RSMV —
(CHU et al, 2019). As RSMV sao redes com foco em aplicativos de
compartilhamento de imagens (fotos) e servicos que permitem aos usuarios divulgar
imagens e videos, seja privada ou publicamente, em redes sociais digitais (KIM et
al., 2017).

As RSDs com maior numero de seguidores no mundo sdo Facebook,
Youtube, WhatsApp, Facebook Messenger, We Chat e Instagram. Apesar de ser
classificado como o sexto aplicativo de compartilhamento de fotos, o Instagram
passou de 1 bilhdo de contas mensalmente ativas (STATISTA, 2019a), e, embora
tenha menos contas ativas do que Facebook e Twitter, possui um desempenho
melhor em termos de engajamento com marcas. O Instagram gera mais de 90% das
interagbes com as marcas, apesar de representar apenas 10% do total de postagens
(GARTNER, 2018). E a rede social mais popular e eficiente no mercado de luxo e de
moda, em termos de engajamento, medido por likes, dislikes, comentarios,
compartilhamentos e reacdes (PMX AGENCY, 2017; ROMAO et al., 2019). No Brasil,
o Instagram conta com mais de 72 milhdes de usuarios ativos (STATISTA, 2019b),

que acessam a rede constantemente (POLITI, 2019a).



Novos tempos exigem novas visbes de mundo, novas formas de
gerenciamento, novas formas de se relacionar com os consumidores, novos modelos
de negdcios e novas acbes de marketing com o foco em recursos intangiveis
(ARRIGO, 2018), mudando assim o0s papéis de uma marca através de
guestionamentos de como ela desenvolve suas relacdes além do produto ou servico
que oferece, como cria lacos afetivos e humanos e como constréi um patriménio
imaterial (HA; PERKS, 2005).

Nesse cendério digital originaram-se novas definicbes e percepg¢bes do luxo
(THOMSEN et al.,, 2020); alterando a abordagem tradicional do ter para o
experimentar e até mesmo para o doar (LLAMAS; THOMSEN, 2016; CRISTINI et al.,
2017; TURUNEN, 2018). A compreensado do luxo evoluiu para uma percepcéo
direcionada para o etéreo e o subjetivo (LIPOVETSKY; ROUX, 2015) convertendo-
se em novas experiéncias e servicos (BACHMANN et al, 2019). O mercado de luxo
era, usualmente, uma industria de produtos e servi¢cos de alto valor agregado, com
base em ativos fortes da marca, mas precisou inovar, se adaptar e mudar para

crescer e sobreviver frente aos novos campos de atuacdo (BERTRAND et al., 2017).

Em decorréncia dessa necessidade, as marcas de luxo descobriram o impacto
de longo alcance e o potencial de viralizacdo da informacao que a aproximacao com
Influenciadores Digitais pode promover para seus produtos (MAZZOLI et al., 2018),
sendo um dos maiores desafios a identificacdo e selegéo destes (WONG, 2014).
Para mensurar a popularidade e tamanho de uma rede de Influenciadores Digitais
(IDs), usualmente se utiliza como indicador o nimero de seguidores (métrica/proxy)
do perfil (DE VEIRMAN et al., 2017). O alcance da mensagem de um influenciador
nao é a Unica métrica para uma comunicacao persuasiva e nao existe um consenso
académico em como as pessoas percebem e avaliam esses numeros (DE
VEIRMAN; HUDDERS, 2019).

A identificacdo desses atores mais relevantes e centrais da rede € importante,
pois permite reconhecer a influéncia exercida sobre os demais integrantes, essa
mensuragcao desse posicionamento estratégico pode ser Gtil para muitas aplicacdes
empresariais tanto na analise das rela¢cdes sociais como também sob a otica da
estratégia gerencial (JIN; RYU, 2018). Utilizar a popularidade desses atores centrais
permite, as empresas e marcas, 0 acesso direto ao universo de consumo do publico-

alvo, unindo os canais de venda e assim, encurtando 0s processos de comunicagao



(COZER, 2019). Em uma rede de uma marca, 0s atores centrais podem exercer o
papel do genuino ID, visto que sua localizacdo céntrica viabiliza o exercicio da

influéncia social.

A influéncia social refere-se & maneira como um individuo, em uma rede
social, é influenciado pelo comportamento de outros para se adequar aos padroes
de comportamento da comunidade (CRESWICK; WESTBROOK, 2010; TRUSOV et
al, 2010; LI, 2013; SEDERA et al., 2017). Para Goldsmith (2015), a influéncia social
€ como uma pessoa ou grupo afeta as opinibes, atitudes, emocdes ou
comportamentos de outros. Faz parte da ampla area de conteddo das ciéncias

sociais.

Uma rede social é constituida por individuos (ou organiza¢gdes) denominados
de “nds” ou atores, que sao conectados por um ou mais tipos de relagdes ou lacos
(WASSERMAN; FAUST, 1994) como amizade, parentesco, interesse comum, trocas
financeiras, aversdes, relacionamentos sexuais, relacionamentos de crenca,
conhecimento ou prestigio (PASSMORE, 2011; SILVA; STABILE, 2016). A posi¢édo
gue uma empresa ou pessoa ocupa em uma rede social € uma questdo de grande
importancia estratégica e reflete seu poder e influéncia naquela rede, seja ela virtual
ou fisica (TIDD; BESSANT, 2015).

Os atores que se posicionam no centro de uma rede, se beneficiam da
disseminacdo de informacgéo e recebem mais informacdo do que atores periféricos
(BORGATTI, 2005). As redes sociais sé&o pouco densas e usualmente ndo seguem
uma hierarquia organizacional, com isso 0 engajamento dos atores nas redes

pressupde acesso a recursos fisicos e informacao (BORGATTI et al, 2018).

Para identificar os atores que tém diferentes papéis na difusdao de
informacdes, posicionamentos estratégicos e que influenciam na adoc¢ao de padrdes
de consumo, pode ser utilizada a Analise de Redes Sociais (ARS) (WASSERMAN,;
FAUST, 1994). A ARS é uma ferramenta analitica aplicada no contexto de redes
sociais para descrever o estudo de informacdes complexas e formas de interacao
(CRESWICK; WESTBROOK, 2010), e assim, fazer analises quantitativas de padrdes
complexos de conexdo (SCOTT, 2017).

Um grupo de influenciadores sociais que tem se destacado nas pesquisas

académicas, sdo os Influenciadores Digitais — IDs — (DE VEIRMAN et al., 2017,



TAVARES, 2018; ENKE; BORCHERS, 2019). Estes, sdo pessoas com numerosos
seguidores nas redes sociais digitais, que exercem influéncia direta ou indireta sobre
os membros de sua comunidade digital ou sobre membros de comunidades
particulares reunidas em torno de interesses semelhantes gerando engajamento
(UZUNOGLU; KIP, 2014). E um mercado que movimentou R$ 2,3 bilhdes em 2019,
segundo estudo global divulgado pela Socialbakers (2019).

Esse mercado fortaleceu a aplicacdo do marketing de influéncia, que esta
atrelado a estratégia de marketing das marcas e a gestdo delas nas Redes Sociais
Digitais. O Marketing de Influéncia € um plano de marketing que usa a influéncia de
pessoas chave ou lideres de opinido para gerar conhecimento de marca ou interferir
nas decisdes de compra dos clientes (LOU; YUAN, 2019), simplesmente é a acao
de promover e vender produtos ou servicos por meio de influenciadores (YODEL,
2017). Pode ser aplicada através de midia paga ou midia conquistada (CORONADO,
2017).

O Marketing de Influéncia ndo é algo novo, ja ocorre h4 muito tempo, antes
com as celebridades, atletas e lideres que faziam parcerias com as marcas e as
divulgavam por meio da midia de massa tradicional. O que mudou no presente € 0
surgimento das RSDs, que permitem que qualquer pessoa com acesso a Internet
possa compartilhar sua opinido e conteudo, e assim, pode se tornar um ID desde
gue consiga disseminar sua mensagem de modo eficaz e convincente junto aos seus
seguidores (YODEL, 2017).

As marcas de Luxo comecaram a investir em acdes de marketing e
campanhas direcionadas exclusivamente para as Redes Sociais Digitais, em
especial o Instagram, com grandes eventos e lancamentos (JIN; RYU, 2019),
principalmente devido ao fato da plataforma gerar um grande engajamento e retorno
de investimento financeiro (ROMAO et al., 2019).

O grande desafio é mensurar a eficacia e a popularidade das postagens, em
especial os posts que utilizam os IDs nas fotos e intera¢cdes. Muitos destes posts
fazem parte de grandes campanhas de lancamentos de produtos, de promocao de
vendas e manutencao da imagem da marca. O post de uma marca é um item de algo
macro, sempre estd acompanhado de um objetivo relacionado aos principios da

organizacédo da qual faz parte (ZHANG et al, 2018). De Vries et al. (2012) comentam



gue a maioria dos estudos orientados a administracdo sobre a popularidade das
publicacdes da marca sdo principalmente descritivos; ndo fornecem base tedrica e
nao testam formalmente quais atividades realmente melhoram a popularidade da

marca.

Os influenciadores séo individuos importantes nas redes sociais devido a sua
capacidade de influenciar informalmente as atitudes ou 0 comportamento dos outros
(LI; DU, 2011). Apesar da relacdo entre o potencial de influéncia social nas midias
sociais e o impacto disso no consumo, nao tem sido empiricamente analisado o efeito
da participacdo de potenciais Influenciadores Digitais na popularidade dos posts de
marcas de luxo brasileiras. Isso levanta a questdo se a interacdo de IDs tende a
induzir positivamente no aumento da popularidade dos posts de marcas desse
segmento. No presente estudo a Popularidade do Post est4 atrelado ao nimero de
curtidas (likes) e comentarios da postagem, similar a abordagem de De Vries et al
(2012), Talukdar (2016), De Veirman et al. (2017) e Tavares (2018).

Para um gestor de negécios de marcas de luxo ter o conhecimento de quem
sdo os principais stakeholders do seu core business e da sua marca é de suma
importancia, pois esses atores funcionam como ferramentas de apoio na gestao
estratégica da empresa, nos processos de decisdo ao atuar em redes sociais digitais,
ao criar e promover campanhas de lancamento de produtos, na criagdo de produtos

e mensuracao de investimentos de midia.

A originalidade desse estudo é o fato de utilizar os dados do perfil (estrutura)
da marca de luxo com o auxilio da ARS na identificacdo dos Influenciadores da rede
da marca, para verificar uma possivel correlacédo estatistica se a interacdo dos IDs
(através de curtidas e comentérios) estd relacionada com a popularidade das
postagens das marcas. Os dados do perfil da marca séo os numeros de seguidores,
namero de quem a marca segue e o numero total de postagens. A plataforma virtual
gue sera utilizada para a pesquisa € o Instagram, esse tipo de abordagem sobre o
tema ainda € escasso em pesquisas académicas, com poucos estudos e exemplos
de comportamento de navegacdo em midias sociais com dados reais (PETKOVA,
2018).

Foram analisados os dados provenientes dos perfis oficiais do Instagram de

vinte e seis marcas de luxo brasileiras com alto envolvimento e atuacdo no



Instagram, essa relacéo foi obtida na plataforma internacional de e-commerce de

produtos de luxo Farfetch.

A fim de identificar a lacuna teérica que contempla a conexdo dos temas da
presente pesquisa e assim comprovar o ineditismo desta, foi realizada uma busca
na Base da Dados Scopus em julho de 2018 com o foco em Journals. Apesar da
visibilidade dos temas apresentados: gestdo de marcas de luxo em redes sociais,
andlise de redes sociais, Instagram, Influenciadores Digitais e Popularidade das
Postagens néo foi localizado nenhum artigo que combinasse os termos “LUXURY
BRANDS”, “INSTAGRAM”, “SOCIAL MEDIA INFLUENCER”, “SNA” E “POST
POPULARITY”. Existe uma vasta bibliografia que relaciona o0s termos

separadamente ou alguns em conjunto.
No contexto apresentado foi definida a seguinte questédo de pesquisa:

Qual o impacto na popularidade de Posts do Instagram de Marcas de Luxo

Brasileiras devido a interacéo de Influenciadores Digitais?

Resumidamente a tese apresentada é sobre a relevancia da participacao de
Influenciadores Digitais em postagens de marcas de luxo brasileiras no Instagram.

1.1. Objetivos

Tendo em vista o cenario descrito, busca-se estudar empiricamente se as
propriedades estruturais da rede (n° de seguidores, n°® de quem segue e n° de
postagens) e a interacdo de atores com alto grau de centralidade (degree centrality)
impactam a popularidade dos posts das marcas de luxo no Instagram. Portanto, esse
estudo tem como Objetivo Geral analisar se a interacdo (através de curtidas e
comentarios) de Influenciadores Digitais (atores centrais) afeta/impacta a

popularidade dos posts de Marcas de Luxo Brasileiras.
Para tal Objetivo Geral, os seguintes Objetivos Especificos foram definidos:

1.ldentificar as variaveis estruturais da rede e os Influenciadores Digitais das

Marcas de Luxo selecionadas
2.Analisar as variaveis estruturais da rede e a Popularidade dos posts

3.Avaliar as relagOes estatisticas entre as variaveis estruturais da rede e a

Popularidade dos posts



4.Analisar a relacédo entre os indicadores de Popularidade do post (soma de
likes e soma de comentarios), as variaveis estruturais da rede e os Influenciadores

da Marca.

O quadro conceitual da pesquisa pode ser visualizado na Figura 1.

Figura 1 — Quadro conceitual da pesquisa

Fonte: Elaborada pela autora.

Com o propésito de atingir os objetivos especificados foram formuladas as
seguintes hipéteses a serem testadas:

H1a: “O numero de seguidores da marca tem uma relagao significativa com a

popularidade do post (soma de likes)”

H1b: “O numero de seguidores da marca tem uma relagdo significativa com a

popularidade do post (soma de comentarios)”

H2a: “O numero de quem a marca segue tem uma relagao significativa com a

popularidade do post (soma de likes)”

H2b: “O numero de quem a marca segue tem uma relagdo significativa com a

popularidade do post (soma de comentarios)”

H3a: “O numero total de postagens da marca tem uma relagao significativa com a
popularidade do post (soma de likes)”

H3b: “O numero total de postagens da marca tem uma relagéo significativa com a

popularidade do post (soma de comentarios)”

H4: Existe relacionamento significativo entre os indicadores de Popularidade do post,

as variaveis estruturais da rede e os Influenciadores da Marca.



A teoria de influéncia social e a teoria de redes servirdo de base para o

presente estudo.

Para atender os objetivos da pesquisa serd aplicada a seguinte estrutura
(Figura 2).

Figura 2 — Estrutura da Tese

ESTRUTURA DA TESE
FUNDAMENTACAO TEORICA
REDES SOCIAIS METODOLOGIA
) MARCAS DE LUXO
INTRODUCAO . ‘ — —
OBJETIVOS _INFLUENGIASOCIAL ||| ANALISE E DISCUSSAO
INFLUENCIADORES DIGITAIS | DOS RESULTADOS
JUSTIFICATIVA DE PESQUISA ettt | | [ S—————————
' ANALISE DE REDES SOCIAIS

| CONSIDERAGOES
POPULARIDADE DO POST i FINAIS

ASPECTOS METODOLOGICOS

Fonte: Elaborada pela autora.

1.2. Justificativa de Pesquisa

Nos dultimos anos, as redes sociais digitais se tornaram um espaco
indispensavel e estratégico para o exercicio do marketing corporativo e de influéncia,
onde as marcas desempenham um papel ativo e direto para se comunicar com seu
publico-alvo, gerando assim visibilidade e credibilidade, ndo existindo mais barreiras
para uma comunica¢do genuina e rapida (LOU; YUAN, 2019). No meio digital os
profissionais de marketing conseguem segmentar de modo automatizado os clientes
e publicos especificos com base em perfis, interesses, localizacdo e opinides,
ampliando assim a interatividade e envolvimento dos consumidores com o conteudo
publicado pelas marcas, bem como, a mensuracao e percepcao da presenca digital
das mesmas junto a seus seguidores (TAVARES, 2018).

Nesse cenario a marca emergiu como um simbolo central do luxo e é vista
como um ativo fundamental que cria patriménio da marca e valor financeiro para a
empresa, sua construcdo e comunicacado pode ser conduzida sobre a narracédo de

historias, estas podem inspirar ou seduzir os consumidores e, desse modo, estimular



seu desejo pela mesma (GURZKI; WOISETSCHLAGER, 2017). Para tornar a
historia relevante e interessante, os gerentes de marcas de luxo precisam de uma
compreensao profunda dos codigos e do valor simbdlico do luxo em seu contexto
sociocultural e atual, com destaque para a atuagédo das empresas e do seu publico-
alvo no meio digital, apesar disso, os estudos nessa area ainda sado singelos
(ARRIGO, 2018).

Os consumidores de empresas do segmento do luxo sdo conscientes e
impactados pelas marcas, pois representam sua identidade e o grupo no qual estéo
inseridos ou gostariam de fazer parte, sendo assim esses clientes ndo querem
apenas receber informacdes, eles querem contribuir, querem interagir, estabelecer
uma conversa — principalmente via midias sociais (SRUN, 2017). Um modo de
estreitar esse relacionamento é a utilizacdo de IDs para a divulgacdo dos produtos e
servicos das marcas de Luxo, principalmente no Instagram com acfes de marketing
pagas ou conquistadas (KUSUMASONDJAJA, 2019).

A maioria das marcas tenta envolver Influenciadores em suas estratégias e
campanhas de marketing, pois estes possuem muitos seguidores e poder de
persuasdo sobre sua audiéncia, auxiliando as empresas a atingirem seus objetivos
comerciais (DE VEIRMAN; HUDDERS, 2019). Essa capacidade de induzir os
usuarios é uma ferramenta valiosa no meio corporativo (LAHUERTA-OTERO;
CORDERO-GUTIERREZ, 2016). Os atributos dos influenciadores afetam a maneira
como os individuos percebem as marcas, é fato comprovado que existe uma
tendéncia de as pessoas expostas a esses tipos de estratégias de marketing
associarem as caracteristicas dos IDs a marca (TAVARES, 2018). Para Sedera et
al. (2017) é evidente que a influéncia social através das midias sociais tem um
impacto na satisfacéo do individuo.

Uma das premissas para a identificagdo do ID € a mensurac¢ao do impacto da
sua mensagem, com postagens pertinentes a sua audiéncia digital que tornem sua
opinido relevante aliado a um perfil amavel e/ou simpatico que promova um grande
namero de curtidas e envolvimento em seus posts (DE VEIRMAN et al., 2017). Essa
Identificagcdo dos IDs no contexto de marcas de luxo pode variar, pode ser uma
escolha qualitativa, levando em conta a reputacéo e popularidade do perfil no nicho
escolhido, ou pode ser efetuado com o auxilio da anéalise de redes sociais, ao

identificar os nés mais centralizados da amostra pesquisada (RAYMOND, 2016).
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O conteudo gerado pelos Influenciadores nas suas postagens e o trabalho
conjunto junto as marcas luxuosas, oferecem insights valiosos para uma possivel
identificacdo dos itens mais relevantes que devem ser destacados. Algumas
pesquisas tém como premissa a andlise do conteudo visual, ou seja, qual o contetdo
gue gera mais popularidade para essas postagens (DE VRIES et al., 2012; LIN et al,
2017; DE MOOIJ, 2018; PENTINA et al, 2018), mas nenhum estudo foi identificado
até o momento que trate sobre a relevancia da interacdo do ID sobre a popularidade
das postagens de Marcas Brasileiras do segmento de luxo, com dados capturados

diretamente do Instagram de forma automatizada.

A ldentificacdo dos Influenciadores das Redes das Marcas é fator primordial
para a gestdo da atuacdo das marcas nas Redes Sociais Digitais, pois permite
identificar os nés centrais para 0 monitoramento da percep¢do da marca junto a sua
comunidade, seja de fas, consumidores ou os famosos “haters”. Isso possibilita, caso
ocorra uma crise, uma reposta rapida e eficaz no sentido de minimizar os efeitos
(TAKAMITSU; GOBBO JUNIOR, 2019a). Vale ressaltar que a identificacdo dos fas
das marcas é uma acao muito importante, pois muitos consumidores veneram
algumas marcas, sdo seus embaixadores e divulgadores, de modo gratuito e muitas
vezes eficaz, no sentido de auxiliar no poder de decisdo de compra de seus
conhecidos (ATKIN, 2004).

Os padroes de atuacdo das marcas de Iluxo no Instagram e o0s
comportamentos percebidos e praticados pelos Influenciadores identificados podem
servir de modelos para os gestores, académicos e curiosos sobre a atuacdo de
marcas de luxo do segmento de moda no Instagram. Essa € a plataforma que possui
um retorno sobre o investimento com ID de 6,5. O Brasil € o terceiro pais com o
maior nimero de usudrios ativos do Instagram e com um numero expressivo de
grandes influenciadores digitais na plataforma (POLITI, 2019b), 57% de empresarios
entrevistados, sobre o uso de Influenciadores, consideram o marketing de influéncia
um método escalavel em seu ecossistema de marketing (INFLUENCER
MARKETING HUB, 2019).

O presente estudo aborda temas que até o momento ndo foram discutidos
conjuntamente, relacionando ARS, Influenciadores, Instagram, Popularidade de
postagens e Marcas de Luxo Brasileiras, com o uso de dados coletados diretamente

na plataforma de estudo. Com isso pretende-se trazer insights gerenciais e
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consideracdes académicas para um mercado com grande potencial de crescimento,
especialmente para a pratica do B2C (business-to-consumer) no Instagram, algo que
se tornou corriqueiro nos requintados e mais estabilizados mercados, como Europa
e Estados Unidos, onde pequenos produtores de artigos premium, vendem

diretamente para seus consumidores finais (CUNHA et al, 2019).

A contribuicdo metodoldgica e teodrica € em demonstrar a coleta de dados no
Instagram de modo automatizado com o uso de varias ferramentas a fim de atingir o
objetivo de pesquisa e em criar um construto na temética ja comentada a fim de
permitir constatar uma relacdo de variaveis preditoras para auxiliar na criacdo e
execucao de um plano de marketing de influéncia para marcas de luxo brasileiras. A
contribuicdo gerencial € em demonstrar a importancia da execucao de um plano de
marketing de influéncia dentro do ecossistema da marca levando em consideracgao
0s seus stakeholders, que podem ser definidos de modo automatizado e eficaz, com
0 uso de ferramentas gratuitas e com as proprias métricas disponibilizadas pelo

Instagram para quem possui um perfil de negocios.
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2. Fundamentagao Tedrica

2.1. Redes Sociais

Uma rede social é definida como uma rede de interagdes ou relacionamentos,
onde os nds consistem em atores e 0s lagos ou arestas consistem nos
relacionamentos ou interacdes entre os mesmos (SCOTT, 2017; AGGARWAL,
2011).As redes podem ser constituidas de um ou de dois modos; podem, ainda,
apresentar conexdes ou arestas direcionais ou nao direcionais (WASSERMAN;
FAUST, 1994; DE SOUSA, 2016).

Leenders e Dolfsma (2016) comentam que as redes sociais sao construcoes
sociais decorrentes de intercambios e atividades conjuntas entre os participantes em
um sistema social. Podem abranger varios niveis de andlise: individuos, grupos,

equipes, organizacfes formais, coalizdes ou mesmo regides e nacoes.

Um grupo é entendido como a colecado de todos os atores nos quais o0s lacos
serdo medidos. O cluster é um aglomerado mais denso de nés, devido o maior
namero ou peso das conexdes. Um grafo (representacdo grafica da rede) pode
apresentar varios clusters. Ja o capital social € o valor constituido pelos atores
durante as interacfes. Tanto o cluster quanto o capital social podem indicar a
influéncia dos atores na rede, um dos principais focos de estudo da ARS
(CARRINGTON et al, 2005).

Muitos pesquisadores perceberam que a perspectiva de rede permite uma
nova abordagem para responder a questdes de pesquisa em ciéncias sociais e
comportamentais, dando uma definicdo formal e precisa a respeito de aspectos do
ambiente estrutural politico, econdmico ou social (HANSEN et al., 2011).

Pesquisadores das teorias de rede exploraram o0s sistemas fisicos
fundamentais criados por conexdes quimicas e genéticas, redes de consumo e
fendmenos sociais humanos, como acao coletiva, empatia, coesao social, influéncia,
privacidade, responsabilidade, mercados, motivacdo e confianca e assim
desenvolveram novos métodos de coleta de dados, técnicas matematicas
inovadoras e surpreendentes teorias preditivas (WASSERMAN; FAUST, 1994).

A ideia de rede social emergiu na década de 1890 quando cientistas aleméaes
realizaram pesquisas sobre grupos sociais. E apenas na década de 1930, no
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entanto, que surgiram muitos desenvolvimentos no campo da psicologia,
antropologia, sociologia e matematica, apresentando milhares de aplicacbes na
atualidade (TRIDETTI, 2016).

Moreno et al. (1934) € amplamente citado como um dos estudiosos pioneiro
na aplicacdo de técnicas sociométricas e o uso das redes sociais para terapia.
Inimeros pesquisadores o consideram o inventor da sociometria - a mensuracao das
relacbes interpessoais em pequenos grupos. Em seus estudos, ele fez uso de
matrizes e sociogramas para representar relacionamentos: quem gostava ou ndo de
quem (WASSERMAN; FAUST, 1994).

Segundo Aguiar (2006), podemos distinguir quatro fases do estudo de redes

sociais:

a) Estudos publicados entre 1930 e 1970, na esfera da Antropologia, da
Sociologia e da Psicologia Social de cunho estruturalista e funcionalista,
executada por cientistas sociais nos EUA investigando os vinculos em
agrupamentos urbanos ou étnicos;

b) A evolucdo da andlise de redes sociais entre 1970 e 1990, agregando técnicas
matematicas as ciéncias sociais;

c) A partir dos anos 1980, estudos multidisciplinares, visando compreender os
fluxos de informacdes, pessoas, grupos e organizacbes no mundo
globalizado, devido ao aumento da complexidade da vida urbana e pelas
comunica¢cdes mediadas por computador, sob influéncia da teoria dos
sistemas;

d) A fase atual, na qual o aprimoramento da analise das redes sociais se
encontra com o crescimento do uso da comunicacao por meio do computador
com o suporte de inumeras técnicas, ferramentas e dispositivos

computacionais.

Estruturalmente, as redes podem ser densas ou difusas e, relacionalmente,
podem ter conexdes fortes ou fracas (SCOTT, 2017). Uma rede é densa quando
mais atores estdo ligados uns aos outros, é difusa quando existe pouca densidade
em uma rede, ou seja, 0 grau de interconexado € menor. Existem quatro elementos
que compdem a estrutura das redes: 0s noés, as posi¢coes, as ligacdes e os fluxos

(KADUSHIN, 2012). Os nos constituem um grupamento de agentes, objetos ou
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eventos da rede. As posicOes indicam a localizagcdo dos pontos no interior da
estrutura. Nas ligacGes, decorrem 0s recursos materiais e ndo materiais, a interacéo
fisica dos atores e os relacionamentos formais de autoridade. Por dltimo, para a
compreensao da estrutura como um todo e das rela¢cdes de uma rede € necessario

analisar os fluxos tangiveis e os intangiveis (CARRINGTON et al, 2005).

Wasserman e Faust (1994) classificam as propriedades estruturais em:
centralidade, autonomia estrutural, equivaléncia estrutural, densidade e coesdo. Na
centralidade, um ator centraliza os relacionamentos com outros nés da rede, com
isso ele tem alcance a posses, poder e informac¢des. Na autonomia estrutural, um né
intermedia a conexdo entre outros dois, com isso produz os mesmos efeitos da
estrutura centralizada: acesso a dados, poder, prestigio, recursos, status, entre
outros, ja na equivaléncia estrutural, dois atores ocupam posi¢cdes similares na
estrutura da rede, evento esse que cria atitudes similares entre eles. A densidade é
uma variavel da estrutura geral da rede, é a extensao da interconexao entre os atores
da rede. Quanto maior a interconexdo, maior é densidade. A coesao trata de um item
ligado as relacBes entre os pares de atores da rede, que é assimilada pela
intensidade do relacionamento (forte ou fraco). Sdo interacbes regulares com

comprometimento de recursos.

Podemos identificar trés tipos de relacdes em uma rede social: uma baseada
em afinidades em que dois nés repartem 0os mesmos atributos ou variaveis, como
caracteristicas demogréficas, locais ou associa¢cdes de grupo; uma segunda
baseada nos relacionamentos, pontuado pela consciéncia cognitiva ou afei¢cao entre
dois nds; e a ultima, a relacéo de interacdo que diz respeito a uma troca continua de
informacdes entre dois nés, como falar, conversar e assim por diante (BORGATTI et
al., 2009).

A disposicéo relacional abrange a for¢a da relagéo entre dois atores de uma
rede, Granovetter (1973) utilizou a denominagao “strong and weak ties” (relacdes
fortes e fracas) para classificar a intensidade dos relacionamentos entre os atores,
como sendo fortes ou fracas. Uma das maneiras para compreender o
posicionamento relacional é pela coesdo das relagfes entre os nds. Ao se analisar
a abordagem de imerséo estrutural concebido por Granovetter (1992), e observando
gue esse conceito € constantemente utilizado através da analise de redes sociais

(ARS), um importante item para se analisar a estrutura das redes é a presenca ou
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nao de lacos ndo redundantes (BURT, 1995). Essa abordagem € sobre a disposicéo
da rede dos atores, os lacos ndo redundantes sdo elos para conectar outros grupos,
outras redes, e ndo estédo ligados aos demais lagcos da rede de determinado ator
(BURT, 2017).

Os aspectos culturais, cognitivos, entre outros recursos, influenciam nas
relacfes entre os atores (RECUERO, 2012). O capital social ndo se encontra nos
individuos, mas ao contrario, encontra-se embutido nas relagbes sociais das
pessoas, sendo assim € um beneficio que pode ser adquirido e transformado pelos
atores (BURT, 2017). O capital social consiste em recursos que sdo mobilizados
através das conexdes sociais, para Burt (1995) € um valor proveniente da rede social
que depende de dois elementos principais: dos demais atores a que se esta
conectado na rede (whom you reach) e dos modos pelos quais se movimenta e se

alcanca esses nds (how you reach).

A qualidade do capital social esta associada com a qualidade das conexdes
com 0S outros nOs e 0S recursos pessoais que dispdem e que estdo dispostos a
investir na rede. Ele ndo depende apenas do investimento de um anico n6é, mas dos
investimentos de capital da rede toda, sendo assim apresenta uma faceta dupla, do
coletivo e do individual (BURT, 2017). No aspecto individual € que este pode alocar
esses recursos e utiliza-los, ja no coletivo é devido ao pertencimento a um grupo ou
rede social (RECUERO, 2012).

O Buraco estrutural € um conceito abordado e concebido por Burt (1995), para
tentar explanar a origem das varias abordagens sobre capital social. Ele propde em
sua teoria que 0s atores possuem algumas vantagens ou desvantagens em virtude
de sua localizacdo nas estruturas sociais. E definido como uma lacuna entre dois
individuos que possuem fontes complementares de informacéo, sendo assim, 0s
buracos estruturais na rede (a auséncia de um lago entre 0s contatos) estdo mais
presentes em redes difusas e podem representar oportunidades estratégicas aos
atores. Esses atores intermediarios também s&o denominados brokers (BURT et al,
2013).

A teoria baseia-se na ideia fundamental de que a homogeneidade da
informacéo, das novas ideias e do comportamento € geralmente maior dentro de

qualquer grupo de pessoas em relacéo a grupos com lacos fortes. Um ator que atua
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como mediador entre dois ou mais grupos de nds conectados poderia ganhar
importantes vantagens. Em particular, a posicdo de ponte entre grupos distintos
permite que ele ou ela transfira ou guarde informagdes valiosas de um grupo para
outro. Ao mesmo tempo, um broker também ocupa uma posicao precéria, pois 0s
lacos com grupos diferentes podem ser frageis e demorados para manter (BURT,
1995).

2.1.1.Redes Sociais Digitais

A Internet reflete as oportunidades que permitem as empresas alcancarem
uma base muito mais ampla de compradores, reduzirem o custo do engajamento e
eficientemente criar valor para os consumidores (TIDD; BESSANT, 2015). Pesquisas
recentes sugerem que a interacao interpessoal promove a confianca, encoraja o
empenho e a lealdade permitindo que as empresas adquiram informacgdes Uteis de
compradores para o desenvolvimento de novos produtos e manutencdo de marcas.
Essa interacdo reforca o efeito positivo de colaboracdo baseado na Internet como
inovagao (WU et al., 2016).

Essa relevancia da internet continua a crescer com as midias sociais na vida
cotidiana e esse destaque € comprovado pelo aumento dos cidaddos que adotam
dispositivos moéveis (por exemplo, smartphones, phablets e tablets) que oferecem
recursos flexiveis e on-the-go para acessar informacdes de aplicativos de midia
social, além de contribuirem com textos, imagens, comentarios e opinides (SLOAN;
QUAN-HAASE, 2017).

As midias sociais sdo plataformas de tecnologia on-line com foco em
interacbes humanas sincronas e assincronas com um alcance local e global sem
precedentes na histéria humana, consistindo assim em um fendmeno emergente
onde existe um complexo ecossistema virtual, com espacos publicos de interacéo e
atuacado dos usuérios (RECUERO et al., 2015; DEL FRESNO GARCIA et al., 2016).

Com a constante evolugdo do ambiente on-line onde as grandes marcas
competem e atuam, obrigam as organizacdes a buscarem novas estratégias e
atitudes gerenciais a fim de retratar esse cenario holistico (WU et al., 2016) sendo
um campo promissor para uma série de pesquisas e estudos na area de marketing

como manutenc¢ao de relacionamento, comportamento do consumidor, engajamento,
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percepcao de marca e influéncia digital (KELLER; MACHADO, 2009; PAGE; DUFFY,
2016).

Dentro do universo das midias sociais estéo os Sites de Redes Sociais (SNSs)
(Figura 3), esses constituem em um ambiente atual e multifacetado onde ocorrem
manifestacdes sociais, comunicativas e discursivas, sao as redes virtuais baseadas
na web onde os individuos se apresentam, criam e mantém suas conexdes sociais,
sdo também denominadas de Redes Sociais Digitais ou Redes Sociais Digitais
Virtuais (SCOTT, 2017). Sua representatividade e mapeamento na Internet
demonstram novos fundamentos, contextos e interacfes (SLOAN; QUAN-HAASE,
2017) a visualizacdo da rede como um todo possibilita a compreensao do papel dos

atores e a forca de seus lacos (RECUERO et al., 2015).

Figura 3 — Contextualiza¢do de Midias Sociais

INSTAGRAM >

Fonte: A autora

As midias sociais oferecem muitas ferramentas para 0s usuarios, e essas
ferramentas podem ser poderosamente persuasivas em influenciar os compradores
e os eleitores, principalmente as ferramentas visuais (PAGE; DUFFY, 2016;
ROGERS, 2019). As mensagens verbais podem ser complexas e confusas, as
pessoas tém menor dificuldade em interpretar exibicbes n&o-verbais, pois o0s
aspectos visuais sdo eficazes porque transmitem informacdes em varios niveis:
conteudo, referéncias simbolicas e formas, tudo isso em uma perspectiva de
significado visual (LAHUERTA-OTERO; CORDERO-GUTIERREZ, 2016).
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Isso possibilita uma nova perspectiva a (re) apresentacao da vida cotidiana e
da identidade tanto de pessoas como de marcas através de imagens e/ou videos
(ROGERS, 2019). Um olhar que obriga os usuarios a analisar o ambiente em que
vivem e seus gostos, bem como, analisar sua identidade introspectivamente e como
guerem se apresentar e situar-se perante a sociedade (MANOVICH, 2017),
permitindo revelar as preferéncias dos consumidores das imagens e assim conferir
legitimidade a um perfil e status a quem o cria (ROGERS, 2013). Os vinculos,
curtidas, aceitacdo de amigos, reposts e marcacdo de favoritos criam
relacionamentos que atualmente sdo mais aparentes e de facil coleta, exibindo um
painel geral do coletivo (SLOAN &QUAN-HAASE, 2017).

2.1.2.Redes Sociais Digitais de Midias Visuais (Instagram)

Os Sites de Redes Sociais (SNSs) com foco em midias visuais oferecem
insights sobre uma série de comportamentos de comunicacdo na area empresarial
(PAGE; DUFFY, 2016), séo locais frutiferos para o marketing e a publicidade (KIM
etal., 2017). Seus usuarios ao invés de compartilharem informacdes textuais em sua
rede social, compartilham imagens, informacdes pictéricas ou videos com o objetivo
de contar historias ou situacGes visualmente, essa pratica desempenha um papel

importante e popular no uso de redes sociais em geral (MANOVICH, 2017).

Muitos usuarios utilizam suas imagens e videos como ferramentas de
autoapresentacdo e gerenciamento de impressdes para construir suas identidades
digitais (on-line), escolhendo suas melhores imagens fotograficas, refletindo assim o
famoso ditado “as imagens falam mais alto que as palavras", sendo assim, a
importancia dos SNSs de compartiihamento de imagens como instrumentos de
autoapresentacao individual e de perfis corporativos, com o intuito de divulgacéo da
marca, aumentou consideravelmente nos ultimos anos (EVANS et al, 2017).

Kim et al. (2017) comentam que devido a sua breve historia, ainda ndo existe
uma nomenclatura padrao para o compartilhamento de imagens em Sites de Redes
Sociais (Social Networking Sites -SNSs). Na presente pesquisa sera utilizada a
nomenclatura redes sociais digitais de midias visuais (RSMV) para este tipo de sites,

a plataforma virtual que sera utilizada para a pesquisa é o Instagram.

No site corporativo do Instagram, o aplicativo é definido como uma plataforma

para contar histérias visualmente (Visual Storytelling), onde seus usuarios capturam
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e divulgam seus momentos e experiéncias por imagens e videos (INSTAGRAM,
2019). O Visual Storytelling pode ser considerado um documentario de dados
visuais. Por definicdo, essas sdo narrativas contadas através de dados e de fatos
sequenciais, funcionam como um mecanismo para mover a informacédo da
comunicacao para a compreensdo (GURRIERI; DRENTEN, 2019). O aspecto mais
representativo sobre o Visual Storytelling ndo € simplesmente a historia real que esta

sendo apresentada, e sim, como ela é demonstrada (RYAN, 2016).

O perfil do usuéario do Instagram pode ser pessoal ou de negocios, com a
possibilidade de ser publico ou privado. No perfil de negécios podem ser criadas
campanhas promocionais, através de fotos e videos com o objetivo de contar
visualmente uma histéria convincente (INSTAGRAM, 2017). Para De Veirman et al.
(2017), o Instagram € um site de redes sociais que oferece a seus usuarios a
possibilidade de compartilhamento de videos e fotos e 0 mesmo € indicado para os
propésitos da eWOM (Marketing boca-a-boca online), porque produtos e marcas
podem ser visualizados e nomeados na legenda da foto. Assim se propicia a

divulgagéo do conteudo visual e campanhas da marca.

O Instagram tem uma cultura altamente visual que frequentemente transmite
significado através de fotografias, com texto e hashtags usadas conforme o contexto
(O'MEARA, 2019). E uma midia social que promove a comunicacdo visual em vez
de textual, suas hashtags sdo menos propensas a indicar postagens como sendo
parte de uma conversa continua baseada em texto, e sim, indicam a participagdo em
uma comunidade ou fornecem um contexto para uma imagem sendo assim uma
forma relativamente nova de comunicacéo (HU et al., 2014; SLOAN; QUAN-HAASE,
2017).

Desde seu surgimento, em 2010 o Instagram passou rapidamente de um
aplicativo gratuito para o sistema iOS, para uma enorme rede social. Em 2012 foi
adquirido pelo Facebook pelo valor de 1 bilhdo de ddlares. Seu crescimento nao
mostrou nenhum sinal de desaceleragédo desde sua criacao, principalmente devido
as constantes atualizacdes de novas ferramentas e funcionalidades nos ultimos anos
e ferramentas de seguranca atualizadas que possibilitam um maior controle sobre
0os comentarios dos posts (JAHNKE, 2018). Em dezembro de 2019 a rede
contabilizou mais de 1 bilhdo de usuarios ativos (OMNICORE, 2020).
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No Instagram, seus usuarios podem postar fotos e videos usando seus
smartphones, aplicar diferentes ferramentas de manipulacéo, utilizar filtros para suas
fotos ou efeitos para os videos, compartilhar instantaneamente em multiplas
plataformas (por exemplo, Facebook, Twitter, Tumblr, entre outras). O aplicativo
também permite que os usuarios adicionem legendas, hashtags usando o simbolo #
para descrever as imagens e videos, e marqguem ou mencionem outros usuarios
usando o simbolo @ (que efetivamente cria um link das suas mensagens para a
conta do usuario referenciado) antes de publica-los, bloqueiem usuarios ou enviem

mensagens privadas através do Direct (HU et al, 2014).

Outras ferramentas foram adicionadas no ano de 2015 a 2020, como
Instagram Stories, Boomerang, Layout, Live, Mentions, Instashop, IGTV, zoom em
videos e imagens, perfil de negécios, arquivamento de fotos do feed do Instagram,
administracdo de comentarios, gerenciamento de mdltiplos perfis e postagem de
multiplas fotos, novos filtros e videos em um Unico post e a possibilidade de o usuario
seguir suas hashtags preferidas (INSTAGRAM, 2020).

Além das func¢Bes citadas o Instagram também fornece conectividade social,
permite que um usuario siga qualquer numero de outros usuarios, chamados de
"amigos" ou “contatos”. Por outro lado, quando um usuario é seguido por outros,
estes sdo denominados “seguidores”. E uma rede social assimétrica, isso significa
que se o0 usuario A segue o0 B, esse ndo precisa seguir obrigatoriamente o A. Além
disso, os usuarios podem limitar o acesso da sua rede com o perfil privado, onde
controlam quem pode interagir com seus posts. No perfil publico qualquer usuario do
Instagram (menos os bloqueados previamente pelo dono da conta) podera visualizar
e interagir com as publica¢des. Outra funcionalidade da rede s&o as notificagdes,
onde o usuario pode escolher os perfis preferidos, selecionando a notificacdo para

ser avisado quando um post € efetuado pela conta marcada (HU et al., 2014).

Uma indicacdo da relevancia da publicidade para o Instagram foi a mudanca
do seu algoritmo em junho de 2016, onde seu feed de publicagbes deixou de ser por
ordem cronoldgica e passou a ser por ordem de relevancia. Resumidamente o novo
algoritmo vai filtrar o que possui mais destaque e quais posts terdo melhor ranking
no feed de fotos e videos, similar ao processo do Google quando algum assunto €

pesquisado (O'MEARA, 2019). Esse processo é fundamentado em diversos fatores,
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como o relacionamento entre o usuario e o perfil seguido, hora de publicacdo dos
posts, quantidade de curtidas e comentarios. O perfil que ndo possui muitos
seguidores e relevancia de postagem tera de investir em campanhas publicitérias
para aumentar sua visualizag&o junto a seus seguidores (RIBEIRO, 2016).

Lua (2020) comenta que, o Instagram apos a modificacdo de seu algoritmo,
considera seis fatores chaves para classificar a relevancia de uma postagem para
ser disponibilizada no feed do usuario (seguidores do perfil). S&o eles: interesse
(quanto o Instagram prevé que vocé se importard com uma postagem), pontualidade
(quéo recentes as postagens sao), pesquisas de perfil (as contas que voceé interage
frequentemente), frequéncia das postagens, nimero de pessoas que o perfil segue
e 0 tempo gasto na rede. Vale ressaltar que esses fatores podem ser modificados
conforme o interesse e 0s objetivos da plataforma.

Além do algoritmo de visualizac&o dos posts, foi modificado também seu API
(Application Programming Interface), em junho de 2016, onde restringiu a coleta de
dados, que s6 podem ser efetuadas por ferramentas que foram aprovadas pelas
rigorosas normas do Instagram. Muitas pesquisas comerciais e académicas foram
afetadas por esta resolucédo (CALIANDRO; GANDINI, 2017; SILVA; STABILE, 2016).
Em novembro de 2016 foi lan¢cada a funcionalidade do botdo "comprar agora" para
alguns perfis selecionados, onde o usuario acessa a loja online da marca sem
precisar deixar o aplicativo (TANDON, 2016). O API é um conjunto de funcdes,
protocolos e ferramentas que sao usados para criar um aplicativo ou para facilitar a
comunicacgdo com servicos (RIQUELME; GONZALEZ-CANTERGIANI, 2016).

Montenegro (2016) comenta que, com as novas ferramentas do Instagram
direcionadas para o perfil de negécios, consolidou-se a plataforma como uma eficaz
ferramenta para a divulgacao e comercializagéo de produtos e servi¢os. A ferramenta
de anélise demografica do perfil de negdcios da empresa fornece dados basicos para
o planejamento de campanhas promaocionais, garantindo um maior controle por parte

do usuario (empresa).

O Instagram (assim como a empresa-méae Facebook) estd mais focado no
lado da comercial das midias sociais, através da gestdo eficaz dos metadados
associados e outros gerados pelas interacbes dos usuéarios, que podem ser

analisados, agregados e usados para fins comerciais, possibilitando uma publicidade
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com um alto nivel de segmentacdo (HIGHFIELD; LEAVER, 2014).Em agosto de
2017, o Instagram teve seu API integrado com varias ferramentas do Facebook,
possibilitando assim um maior controle das métricas, insights e resultados de

campanhas publicitarias implantadas na plataforma (GUMMADI, 2017).

Levin (2020) comenta que o Instagram € uma das plataformas que contribuiu
para a criacao, profissionalizacéo e consolidacdo da carreira da Influenciador Digital.
As marcas devem gastar até 15 bilhdes de ddlares em marketing de influenciadores
até 2022. E previsto um continuo investimento no marketing de influenciadores por
parte das marcas, visto que eles se tornaram mais abundantes e eficazes
(BUSINESS INSIDER, 2019).

O Instagram tem mais de 2 milhées de anunciantes mensais e 25 milhdes de
perfis comerciais, mais de 200 milhdes de usuarios visitam pelo menos um perfil de
negocios diariamente. Existem mais de 500.000 influenciadores ativos,69% dos
profissionais de marketing dos EUA planejam gastar a maior parte de seu orcamento
com IDs na plataforma. A receita total do Instagram deve chegar a US $ 14 bilhdes,
1/3 dos Stories mais vistos sdo de empresas, 78% dos influenciadores preferem a
plataforma para colaboracdo com marcas. O conteudo gerado pelo usuario possui
uma taxa de converséao 4,5% maior em relacédo as outras midias e 55,4% dos IDs
usam o Instagram Stories para campanhas patrocinadas (OMNICORE, 2020). A
mensurabilidade das medidas é de grande relevancia para os profissionais de
marketing e, portanto, uma das razdes pelas quais o marketing de influenciadores é

intensamente realizado, especialmente no Instagram (JAHNKE, 2018).

No segundo semestre de 2019 o Instagram comec¢ou a ocultar o nimero de
Likes (curtidas) em diversos paises, incluindo o Brasil e Estados Unidos, os usuarios
verdo o numero de curtidas que suas postagens receberdo, mas essas métricas nao
serdo mais exibidas publicamente, assim como as visualizagbes de artigos na
maioria dos sites de midia sdo conhecidas pelo editor, mas néo pelo publico. Essa
deciséo foi justificada pelo Facebook como uma maneira de proteger a saude mental
dos usuéarios, que podem ficar obcecados com a popularidade de seus posts quando
a resposta dos seguidores € quantificada e exibida publicamente, mas alguns
especialistas acreditam que essa decisdo esta relacionada com o escandalo da
coleta de dados da Cambridge Analytica (ODELL, 2019).
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Ainda é cedo para analisar como o Mercado de Influenciadores Digitais sera
afetado por essa decisdo, alguns analistas acreditam que as Estratégias de
Marketing de Influéncia ndo serdo afetados, pois a atuacdo no Instagram é algo muito
mais complexo que demanda um planejamento detalhado de acOes e de
investimentos, ja outros enxergam uma oportunidade para testar novos IDs, como
0S micro, e outros veem a necessidade do uso de métricas mais elaboradas (WITTE,
2019).

O estudo académico do Instagram € importante porque possibilita obter
cenarios sinceros sobre questdes sociais, culturais e ambientais sobre as atividades
das pessoas através de andlises quantitativas e qualitativas sobre as fotos, videos,
hashtags, repost e usuérios referenciados (HU et al., 2014; LAHUERTA-OTERO;
CORDERO-GUTIERREZ, 2016). Os pesquisadores ao investigarem o Instagram
devem aproveitar plenamente seus ricos dados, considerando um método que
possibilite combinar imagens visuais com legendas, hashtags e comentarios em seu
objeto de pesquisa, pois cada post de um usuario envolve uma decisdo consciente
sobre estética (SLOAN; QUAN-HAASE, 2017).

Embora a pesquisa académica na plataforma do Instagram apresente um alto
grau de complexidade, as recompensas sao claras, pois € possivel capturar dos
usuarios aspectos de suas vidas cotidianas (em um contexto predominantemente
visual) e aspiragdes de modo a informar dados significativos em uma ampla gama
de toépicos e campos, bem como propor um trabalho metodol6gico sobre como
integrar melhor a andlise dos componentes visuais e textuais (HIGHFIELD, LEAVER;
2014).

2.2. Marcas de Luxo
2.2.1.Luxo (Evolucédo — Definigcéao)

O mercado de luxo alcangcou a maturidade juntamente com a expanséo
gradual do escopo de seu mercado e um rapido crescimento no numero de clientes,
principalmente em mercados emergentes como China, india e Oriente Médio
(GODEY et al., 2016; D’ARPIZIO, 2018). E uma industria de produtos e servicos de
alto valor agregado, que tinha como base ativos de marcas fortes, mas com o
aumento da concorréncia global, as novas formas de comércio e de relacionamento

que surgiram com a Internet e as redes sociais digitais, tém exigido novas
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abordagens de atuacdo (RINALDI, 2019), sendo assim as empresas hao podem
mais depender apenas do simbolo da sua marca, mas devem se concentrar no
legado da marca, na qualidade, no valor estético e nos relacionamentos confiaveis

junto a seus clientes para ter sucesso (COLICEV et al., 2016).

E um mercado que abrange uma ampla gama de categorias de produtos de
moda, acessorios, carros, artes e experiéncias (GURZKI; WOISETSCHLAGER,
2017). Totalizaram aproximadamente 1,3 trilhbes de euros em 2019, com um grande
crescimento na area de experiéncias de luxo e nas vendas on-line (D’ARPIZIO,
2019), que em 2018 foi de aproximadamente 26,8 bilhdes de euros (STATISTA,
2020).

Até 2025 D’arpizio e Levato (2019) identificaram dez macrotendéncias em seu
estudo da Bain & Company para o mercado do luxo: crescimento do mercado interno
da China, canais digitais envolvidos em toda e qualquer compra de produto, vitéria
da diversidade, a reinvencao das lojas, atendimento personalizado ao extremo, uso
da inteligéncia artificial ao extremo, predominéncia das transacgdes financeiras
digitais, consumidores mais jovens e questionadores, competitividade acirrada e

agilidade nos processos externos e internos devido a digitalizacao.

O luxo ndo apresenta um consenso na literatura, de negécios e académica,
sobre sua defini¢cdo, o0 que existe € uma compreensédo basica pelos pesquisadores
de todas as disciplinas que estudam o tema. E algo que é desejavel e, mais do que
0 necessario e o normal, algo escasso que nao faz parte do dia a dia das pessoas,
um sonho (BERTHON et al.,2009; HEINE, 2012; SRUN, 2017; TURUNEN, 2018).
Uma constante fundamental na perspectiva social € que o consumo de luxo é
moldado pelo seu ambiente social e, em particular, sua construcao e sinalizacéo de
status através do consumo (GURZKI; WOISETSCHLAGER, 2017).

O luxo sempre oferece a sensacao de prazer, de um deleite, uma experiéncia,
€ sobre a qualidade, ndo é simplesmente dinheiro, ndo € sobre utilidade ou
funcionalidade, €& sobre a qualidade do tempo, produtos e servicos que
experimentamos (SRUN, 2017).

Nesse mercado as areas de pesquisa sao categorizadas em estudos com o
foco dessas marcas (incluindo produtos e segmentos da inddstria) e em estudos que

se concentram em seus consumidores (HEINE, 2012), diversas pesquisas foram
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feitas sobre vestigios de luxo e sobre seu consumo simbodlico (GOODWIN et al.,
2013), essa assimilacdo tem sido construida e modificada ao longo do tempo,
atrelada ao contexto e a cultura na qual estd inserida, demonstrando assim a
natureza dindmica do tema (KAPFERER; BASTIEN, 2009; TURUNEN, 2018).

Antes o0 que era considerado luxo, pode ser classificado como ostentacao,
algo supérfluo ou até mesmo fora do contexto da sociedade atual, a0 mesmo tempo
outras formas vém surgindo oferecendo uma perspectiva transformadora e néo
convencional (LLAMAS; THOMSEN, 2016). A compreensdo do luxo evoluiu para
uma percepcdo direcionada para o etéreo e o subjetivo (LIPOVETSKY; ROUX,

2015), convertendo em novas experiéncias e servicos.

A revolugdo digital transformou o mundo em quase todas as vertentes,
inclusive o mercado do luxo. Muitas vezes esse segmento € um indicador precoce
para o resto dos mercados, quando se trata de entender a transformacéo dos habitos
de consumo (WIEDMANN et al, 2007). As marcas e varejistas usam dados para se
aproximarem dos clientes, capturam preferéncias emergentes e simplificam o
processo de transformar ideias em novos produtos, nessa era digital os
consumidores ndo estdo mais apenas comprando um produto, eles estdo comprando

as experiéncias e emoc0des que a marca pode oferecer (MCKINSEY, 2018).

2.2.1.Redes Sociais Digitais e as Marcas de Luxo (Midias sociais

de marcas de luxo)

No contexto atual um elemento-chave para essa industria é fornecer valores
aos clientes de todas as formas possiveis (KIM; KO, 2012). Uma das principais
formas para externalizar o consumo e a experiéncia desse segmento, seja do
produto ou do servico é através das redes sociais digitais, em especial através da
divulgacéo de fotos e videos (INSTAGRAM, 2017), os canais sociais baseados em
imagens estdo mudando a maneira como 0s consumidores descobrem e formam
afinidades com as marcas (BERTRAND et al., 2017).

A experiéncia do cliente & multissensorial (KAPFERER; BASTIEN, 2012), os
clientes esperam sentir os produtos de Luxo em todos os sentidos e a qualidade
dessa experiéncia influencia suas percepc¢des da marca (ARRIGO, 2018). Esse
ponto de virada marca o inicio de um interesse nessas experiéncias, como um

fenbmeno além do consumo de signos encarnados (TYNAN et al., 2010). A
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popularidade de uma marca de moda ou estilo de vida ndo é mais puramente
baseada em nomes de marcas estabelecidos e em um senso de opuléncia explicita.
Em vez disso, essa mentalidade do luxo parece ter crescido mais, incluindo
experiéncia, artesanato, detalhes, qualidade dos materiais e producdo ética
(CHANG, 2017).

Sob a ética do entendimento gerencial do luxo, a significacdo dessas marcas
esta intimamente ligada & conceituacdo de produtos luxuosos e geralmente se refere
a associacOes especificas sobre as caracteristicas dos produtos. Desse modo,
marcas de luxo estdo associadas a produtos que excedem o que é necessario e

ordinario, em comparacao com os outros produtos de sua categoria (HEINE, 2012).

A marca emergiu como um simbolo central do luxo e € vista como um ativo
fundamental que cria patrimonio da marca e valor financeiro para a empresa
(GURZKI, WOISETSCHLAGER, 2017). Para entender sobre essas marcas, €
essencial capturar toda a dimensionalidade das relacdes entre pessoas, produtos e
marcas. Os estudiosos de marketing comecaram a dar uma atencao a natureza

experiencial de tais marcas nos ultimos tempos (DERVAL, 2018).

Hennigs et al (2012) em sua pesquisa global sobre as percep¢des de marcas
de luxo identificaram quatro clusters principais: os consumidores que desejam
produtos desse tipo em geral e apreciam a sensacdo de serem especiais, Unicos e
diferentes dos outros. Outro cluster do segmento percebe que o aspecto social e
individual dos bens é mais importante; eles associam esse consumo ao prazer, a
doacdo de presentes e ao status, jA no outro cluster o luxo esta fortemente
relacionado aos aspectos de exclusividade acessivel apenas a algumas pessoas. O
quarto grupo de consumidores valoriza a qualidade superior de um produto desse

segmento, como superior ao aspecto de prestigio.

A experiéncia da marca tem sido conceituada como sensagdes, sentimentos,
cognicdes e respostas comportamentais evocadas por estimulos relacionados a
marca que fazem parte do design, identidade, embalagem, comunicacbes e
ambientes. Essa experiéncia tem dois aspectos: o valor que uma marca de luxo
significa para os outros e o valor dessa sinalizacdo para o sinalizador (BERTHON et
al.,2009). Seus consumidores sao conscientes e impactados pelas marcas, pois

representam sua identidade e o grupo no qual estao inseridos ou gostariam de fazer
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parte, sendo assim, esses clientes ndo querem apenas receber informacdes, eles
guerem contribuir, querem interagir, principalmente em estabelecer uma conversa

por meio das redes sociais digitais (SRUN, 2017).

Amaldoss e Jain (2015) comentam em sua pesquisa sobre marcas de luxo,
que além da qualidade do produto percebido, os consumidores desses bens se
preocupam com o tipo e o niumero de consumidores que adotam a mesma marca,
sendo suscetiveis a comparacao social, influéncia social e os grupos de referéncia,
estes exercem influéncia direta nas estratégias de vendas de produtos dessa ordem,
concluindo que negligenciar as influéncias sociais e concentrar-se exclusivamente
na qualidade de um bem visivel pode levar uma empresa a adotar a estratégia de
marca errada, com isso o produtor desses bens se concentra na gestao de marcas
de luxo e na criagdo de um simbolismo de marca que é fundamental para o valor das
mesmas (MCKINSEY, 2018).

A gestdo de marcas de luxo nas redes sociais abrange multiplas dimensdes
da estratégia, do design de produtos e servicos, marketing, vendas, operacfes e
guestdes organizacionais, outro aspecto central € o foco nos processos criativos e a
criacdo de experiéncias extraordinarias do cliente e valores simbdlicos através da
narrativa textual e visual (GURZKI; WOISETSCHLAGER, 2017).

A maioria das marcas tenta envolver os influenciadores em suas campanhas
de marketing, pois estes possuem muitos seguidores e poder de influéncia sobre sua
audiéncia, auxiliando as empresas a atingirem seus objetivos comerciais. A
capacidade de influenciar os usuéarios é uma ferramenta valiosa que as empresas
podem usar para favorecer suas campanhas de marketing (LAHUERTA-OTERO;
CORDERO-GUTIERREZ, 2016).

Para ter uma comunicacao efetiva com seus consumidores, as marcas de luxo
inclinaram seus olhos para as redes sociais, utilizando o Twitter, Facebook, YouTube
e Instagram como canais de lancamento de produtos e campanhas publicitarias.
Marcas tradicionais, como Louis Vuitton, Gucci, Dolce Gabbana entre outras
apresentam seus desfiles de lancamento de colecdes em tempo real em diversas
plataformas digitais (GODEY et al., 2016).

A marca Dolce & Gabbana usa as midias sociais para obter feedback direto

de seus clientes, convidando blogueiros de moda e influenciadores digitais para
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atuarem como modelos de seus desfiles e como vitrines ao sentarem na primeira fila
do evento. Estes enviam, de forma instantanea, comentarios e fotos do show nas
diversas plataformas digitais. Dessa forma, os clientes conseguem ver sua marca
favorita modelada diretamente, sem o envolvimento de editores de moda ou
comerciantes, e a empresa constroi intengcdes de compra e engajamento de forma
imediata (KIM; KO, 2012).

Brand engagement ou engajamento de marca é uma medida de como os
consumidores percebem sua marca (STATHOPOULOU et al., 2017), o quado bem
vocé a comunicou e se a experiéncia dela resiste as promessas que ela faz, ndo
existe uma métrica universal que defina o engajamento, e sim, uma combinacao de
comportamentos que ajuda a determinar se os consumidores estdo respondendo
bem (DESSART et al., 2015). O aspecto comportamental do engajamento nas midias
sociais é exemplificado por Gummerus et al. (2012), que enfatizam a relevancia das
métricas como o0 numero de "curtidas" ou de "comentarios" para quantificar

comportamentos de engajamento.

Ishida (2015) faz uma sugestao de métrica de engajamento para ser aplicada
em diversas redes sociais, essa seria a ponderacdo entre o alcance (ou impressoes)
e as interacdes (likes, shares e comentarios), enfatizando a importancia em se
estabelecer os objetivos e as razdes pelo qual um monitoramento em redes sociais
sera realizado, as métricas de engajamento podem tanto ajudar quanto estragar um
raciocinio e saber interpreta-las € fundamental para extrair o melhor da analise a ser

efetuada.

Sloan e Quan-Haase (2017) comentam sobre sete elementos do engajamento
em midia social, que podem ser examinados através de varias perspectivas tedricas
e metodolégicas, sdo eles: a apresentacdo de si, acdo e participacdo, usos e
gratificacdes, experiéncias positivas, contagens de uso e atividade, contexto social
e as caracteristicas da plataforma, permitindo assim uma adaptabilidade do escopo

de pesquisa conforme as regras da rede social escolhida.

A midia social € o maior canal de engajamento, esse tipo de envolvimento do
cliente é diretamente relacionado ao surgimento de novas midias, que reconhece
que os consumidores realizam uma gama de comportamentos relacionados as

marcas que nao existiam ha uma década, como discussfes on-line e participacéo
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em comunidades virtuais de marcas (YANG et al., 2016; STATHOPOULOU et al.,
2017).

As marcas e os clientes estdo se comunicando sem qualquer restricdo no
tempo, local e meio, de modo que, a comunicacédo unidirecional antiquada seja
alterada para uma comunicacgao direta e interativa. Dessa forma, marcas e clientes
estdo trabalhando juntos para criar produtos, servicos, modelos de negécios e
valores. Essa atuacdo sistematica e planejada nas midias sociais significa uma
oportunidade para reduzir o mal-entendido e o preconceito em relagdo as marcas e

assim elevar o valor da mesma (KIM; KO, 2012).

Yang et al. (2016) comentam que pesquisas anteriores demonstraram que 0
engajamento da marca esta relacionado a Vvarios contextos e comportamentos
online, incluindo, por exemplo: uma comunidade de marcas; conversagao e interagdo
do consumidor com uma pagina de marca, e com base nessas pesquisas eles
conceitualizaram trés dimensdes: afiliacdo, conversacao e capacidade de resposta -
que capturam o engajamento da marca com seus clientes e/ou seguidores que €

iniciado pela empresa nos esfor¢os das redes sociais.

Hollebeek et al. (2014) desenvolveram uma escala que mede trés dimensdes
do engajamento da marca do consumidor nas midias sociais, 0 processamento
cognitivo (e.g., interesse em usar midias sociais), a afetividade (e.g., sentimento
sobre o uso de midias sociais) e ativacao (e.g., comportamentos relacionados ao uso
de midias sociais). Para Gummerus et al. (2012) e Kim e Ko (2012), os
comportamentos de engajamento, como gostar e criar postagens relacionadas a
marca, afetam positivamente o0s resultados relacionados a mesma, incluindo
satisfacdo, lealdade, equidade e patrimonio. O engajamento da marca captura a
interatividade comportamental relacionada a ela sob uma perspectiva individual e
perspectiva da mesma, esse envolvimento nas midias sociais significa
comportamentos especificos e interativos entre consumidores e marcas no contexto
das redes sociais (YANG et al., 2016).

Kim e Ko (2012), em sua pesquisa sobre atividades de marketing de uma
marca de luxo, utilizando plataformas de redes sociais concluiram que a marca
interage de forma positiva junto aos clientes, oferecendo uma variedade de

conteudos gratuitos e atividades nas redes sociais, possibilitando assim a obtencéo
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e compreensao de informacdes personalizadas e estratégicas do publico. Essas
atividades nas plataformas de redes sociais da marca monitorada criaram
engajamento entre os usuarios que podem levar a efeitos de eWOM, percepc¢éo dos

atributos da mesma e das tendéncias de comportamento e consumo.

Em contraste com as atividades de marketing tradicionais que tem como foco
o valor dos produtos ou servicos reais, as atividades de marketing em midias sociais
de uma marca de moda de luxo se concentram mais em valores hedonicos e
empiricos que podem ser alcancados pela experiéncia da marca. O grande desafio
€ gerenciar o alcance mundial e a popularizacdo permitida pelo acesso as redes
sociais digitais, pois sédo itens que vao contra o aspecto de exclusividade dos bens
de luxo (PEREIRA; SCHNEIDER, 2017).

No contexto apresentado, a introducdo de novas definicdes e categorias de
luxo trouxe uma nova percepcéao a definicho do mesmo. Enquanto o antigo luxo é
definido por seu prestigio, patriménio e singularidade, o novo setor de luxo oferece
produtos novos e inesperados; introduzindo o lado atraente do mercado e atraindo
consumidores particularmente jovens e preocupados com a moda (ROSA, 2016).

Cada vez mais tais marcas precisardo se conectar com os clientes de uma
maneira cada vez mais pessoal. Os produtos, as experiéncias e ideias
proporcionadas pelas marcas precisam fluir de maneira sincronizada de modo a
atrair as emocdes dos clientes mais jovens, que sao diversos, globais e opinativos.
O ritmo da inovagéo ja € rapido, mas novos modelos de consumo, canais em
evolucdo e mudancas nos desejos dos clientes estimulardo a necessidade de uma
adaptacao ainda mais rapida (D’ARPIZIO, 2019).

2.2.2.Mercado/Marcas de Luxo no Brasil

Em comparagdo com o mercado europeu o mercado de luxo no Brasil &
recente, ndo possui tanta tradicdo e a maioria dos produtos consumidos nesse
segmento é de origem estrangeira (MORAES, 2019). O mercado local teve uma
alavancagem de crescimento com a liberacdo das importacdes, principalmente na
década de 1990. Atualmente o pais ja esta inserido nesse Universo, com a presencga
das grandes marcas, desde redes hoteleiras, produtos, servigos, bebidas, spas,
entre outros (GALHANONE, 2013).
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Moraes (2019) comenta em seu recente trabalho que, apesar da
predominéancia das grandes marcas internacionais, o Brasil possui grandes marcas
solidificadas no mercado nacional e algumas no mercado internacional, como Sauer,
H.Stern e Fasano; mas podemos constatar o nascimento de novas marcas
brasileiras com um grande potencial de mercado. Outro ponto importante a ser
destacado séo alguns aspectos do mercado brasileiro: grupo de clientes altamente
exigente, altos impostos, altos custos de producdo, auséncia de pessoas
qualificadas para trabalhar na linha de produgcédo e comercializacdo e a prética do

parcelamento de compras no Brasil (ROSA, 2016).

Mas, apesar dos entraves existe muitas oportunidades no pais, uma onda
crescente do mercado de luxo no Brasil é a valorizacdo da matéria-prima local, m&o
de obra extremamente qualificada de alguns segmentos, artesanato sofisticado e
reconhecimento global do design brasileiro, isso é resultado de algumas politicas
locais, parcerias estratégicas e as oportunidades geradas pela digitalizacdo de
muitos processos, vendas on-line e divulgacédo por meio das Redes Sociais Digitais
(DE OLIVEIRA; MENDES, 2015).

O Brasil desenvolveu um numero incrivel de grifes nacionais, altamente
especializadas destacando o melhor da cultura e do estilo brasileiro, os
consumidores do pais buscam principalmente experiéncia e qualidade na compra
dessas marcas, além disso, a heranca e a autenticidade da marca também
desempenham um papel importante. Outro fato a considerar € o mercado crescente
do luxo acessivel e das novas formas de comércio e de comportamento (MORAES,
2019).

Rosa (2016) em sua pesquisa analisou como as marcas brasileiras de moda
estdo usando a Farfetch (startup) como estratégia de internacionalizacdo e
ampliacdo do mercado consumidor. A Farfetch € uma plataforma digital que
comercializa marcas de luxo em todos os continentes, a empresa oferece toda a
infraestrutura de venda dos produtos em troca de uma porcentagem, cabe a marca
simplesmente encaminhar o produto. Fica claro o beneficio de acesso a outros
mercados, o aumento da visibilidade da marca e a prestagcéo de um servi¢co premium
no mercado online. A parceria entre a Farfetch e as marcas é baseada no ganha a

ganha, sendo assim, no Brasil a empresa tem como estratégia selecionar marcas de
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grande sucesso em conjunto com empresas de menor porte que comercializam

produtos premium, com um forte elemento artistico e exclusivo.

Com a crise econOmica instaurada no Brasil, 0 mercado teve um crescimento
de 26% entre 2013 e 2018, muito aqguém da capacidade de compra dos
consumidores, movimentou R$ 26,2 bilhdes em 2018 e até 2023 esta estimado um
mercado de 29 bilhdes. Antes da crise, 0 segmento apresentava taxas mais altas de
crescimento e o Brasil liderava a lista de maiores compradores, hoje é liderada pelos
mexicanos. Mundialmente todo o setor movimentou mais de 1 trilhdo de dodlares
(EUROMONITOR, 2019).

No Brasil as vendas em 2018 foram impulsionadas pelo setor de carros e
artigos de couro, a expectativa € que nos proximos 5 anos o “Experiential Luxury” ou
Experiéncia do Luxo ultrapasse todos os outros segmentos. De acordo com a
pesquisa Consumer Lifestyles da Euromonitor (2019), 46% dos brasileiros déo
preferéncia as experiéncias do luxo ao invés de comprar produtos. Os brasileiros que
possuem renda acima de 100 mil ddlares, 64 % dos Millennials, 38% dos Baby
Boomers e 50% da Geracao X preferem as experiéncias.

As marcas brasileiras desse segmento estdo aderindo a sustentabilidade,
bem-estar e aventura. Os numeros nacionais refletem que os brasileiros estdo
realizando grande parte das suas compras em solo nacional, em parte devido a alta
do dolar e as novas regras de peso de bagagem para viagens internacionais. No
Brasil, 63% dos consumidores do segmento sdo mulheres, os principais produtos
consumidos sdo 6culos, cosméticos, joias e roupas (POZZOBON, 2019). Esse
cenario é favoravel para as marcas nacionais, que apresentam um potencial de

crescimento no mercado interno e externo.

Infelizmente ndo existem grandes estudos que pesquisem as preferéncias
brasileiras nesse setor, um dos poucos estudos divulgados nos ultimos anos é o do
Estadao (2019) com a Bain & Company, onde as marcas Dolce & Gabbana, Chanel,

Giorgio Armani e Gucci sdo citadas como as preferidas pelos brasileiros
2.3. Influéncia Social

A influéncia social fornece uma ampla gama de conceitos para explicar de que
maneira as ac¢des individuais das pessoas séo afetadas por outras pessoas como

resultado dessa interacéo. Isso implica que a influéncia social € um processo natural,
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mas pode ser usado por pessoas ou empresas para mudar a atitude ou o
comportamento de um individuo. Pode ser usada tanto para ac¢des positivas como
acOes negativas (CIALDINI, 2006; HILLMAN; TRIER, 2013; SNIJDERS; HELMS,
2014). Essa ocorre quando as emocgoOes, opinides ou comportamentos de uma

pessoa sao influenciados por outros.

A influéncia social assume muitas formas e pode ser vista em conformidade,
socializacdo, pressdo de pares, obediéncia, lideranga, persuasdo, vendas e
marketing (TRUSQV et al., 2010). O comportamento de um individuo provavelmente
€ determinado pelas variaveis externas ou influéncias ao seu redor (LI, 2013). As
varias formas e categorias de influéncia social ocorrem por duas razfes basicas dos
niveis de exigéncias fundamentais das pessoas: a nossa necessidade de “estarmos
certos” e a de “sermos aceitos” (CIALDINI, 2006).

2.3.1.Tipos de Influéncia Social

A teoria da influéncia social foi postulada por Paul Lazarsfeld e colegas nas
décadas de 1940 e 1950 (LAZARSFELD,1955). O foco deles era o poder da
comunicacao informal como complemento da influéncia dos meios de comunicagéo
de massa. Eles descobriram que a comunicacgéao informal € generalizada e que certas
pessoas eram mais importantes e influentes do que outras em um grupo, chamaram
esses individuos de lideres de opinido, instigando assim um importante tema de
pesquisa que confirmou, expandiu e refinou essa ideia.

Lazarsfeld descobriu que a midia de massa teve um pequeno efeito sobre a
forma como as pessoas votaram, em comparacdo com a influéncia pessoal
executada pelos lideres de opinido (como o boca a boca). Isso foi confirmado e
divulgado por Lazarsfeld et al. (1965) quando eles entrevistaram mulheres em
Decatur, lllinois, sobre decisbes de voto, moda, filmes, alimentos e outros assuntos
civis, onde demonstram que a influéncia pessoal era uma parte importante do
processo de decisdo. Segundo eles, os individuos interagem com outros individuos

para transmitir informacdes e, portanto, influenciam-se mutuamente.

Deutsch e Gerard (1955) descreveram duas necessidades psicolégicas que
levam os humanos a se conformarem as expectativas dos outros. Estes incluem a
nossa necessidade de ter razdo, a influéncia social informacional, e a nossa

necessidade de sermos apreciados, a influéncia social normativa.
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A informacional (ou prova social) € uma influéncia para aceitar a informacéo
vinda de outra pessoa como evidéncia sobre a realidade, ela é aplicada quando as
pessoas sao incertas, quer porque os estimulos sédo intrinsecamente ambiguos ou
porque ha desentendimento social, j& a normativa é uma influéncia para se adequar
as expectativas positivas dos outros individuos. A influéncia normativa leva ao
cumprimento publico, enquanto a influéncia informacional leva a aceitacao privada
(KELMAN, 1958).

Kelman (1961), em seus estudos, identificou e classificou trés grandes

variedades de Influéncia Social:

1. A Concordancia é quando as pessoas parecem concordar com 0s outros, mas
mantém suas opinibes de forma privada, ou seja, 0s individuos
aparentemente concordam com a opinido dos outros, mas internamente
discordam.

2. A ldentificacdo é quando as pessoas sao influenciadas por alguém que é
apreciado e respeitado, como uma celebridade famosa.

3. Alnternalizacdo é quando as pessoas aceitam uma crenga ou comportamento
e concordam tanto em publico quanto em particular, pois trata sobre a crenca

interna e verdadeira de que algo € verdade.

Outra teoria cujo foco € descrever os aspectos normativos da influéncia social
€ a Teoria da Acao Racional (Theory of Reasoned Action -TRA) que foi introduzida
pela primeira vez por Fishbein (1967) e aprimorada por Ajzen e Fishbein (1980) Os
objetivos principais da TRA sao o interesse por prever e entender o comportamento
e determinar a intencdo para realiza-lo. Para compreender o comportamento é
necessario identificar os motivos das inten¢des comportamentais, estas sao atitudes
relacionadas ao aspecto pessoal, e normas subjetivas com relacdo a influéncia
social. A teoria descreve consideracdes sobre as doutrinas dos individuos, a
avaliacdo das consequéncias do comportamento, a motivacao para concordar com

os individuos que Ihe sdo importantes e 0s aspectos externos.

O Elaboration Likelihood Model (ELM) foi desenvolvido por Petty e Cacioppo
(1986), é classificado como um construto dominante na teoria da influéncia,
persuasdo e mudanca de atitude (MUNIZ; MAFFEZZOLLI, 2012; LEONG et al.,

2017). O ELM explica por que um determinado processo de influéncia pode levar a
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diferentes resultados e impactos nas percep¢des e comportamentos humanos.
Dependendo do grau de elaboracgéo, dois tipos diferentes de processo de persuasao
podem ser envolvidos - um envolvendo pensamento sistemético e outro envolvendo
atalhos cognitivos. Diferentes fatores influenciam os resultados persuasivos

dependendo de qual processo é ativado.

Gladwell (2006) realizou outra abordagem referente a influéncia social,
popularizando muito dos conceitos abordados por Granovetter (1978); Crane (1991)
e Schelling (2006). Ele, em seus estudos, diz que as epidemias sociais (fen6menos
com grande potencial de propagacdo) sdo impulsionadas pelos esfor¢cos de um
grupo de pessoas excepcionais (os influenciadores), sao eles os comunicadores, 0s
experts e os vendedores. Segundo o autor é possivel espalhar mensagens (exercer
a influéncia), com os elementos certos, na hora certa, sendo assim a epidemia social
dependeria de um nimero pequeno de pessoas para se deflagrar, ou seja, o exato
momento em que algo deixa de ser exclusivo para se tornar uma febre, denominado
0 ponto da virada, a exata ocasido em que pequenas transformacdes entram em
ebulicdo, promovendo assim uma guinada para que uma tendéncia ou um

comportamento se alastre ou se acabe.

Os Trés Graus de Influéncia € uma outra teoria sobre a influéncia social no
ambito das redes sociais, desenvolvida por Christakis e Fowler (2009), eles
identificaram em suas pesquisas que as redes sociais tém grande interferéncia no
comportamento dos individuos. Essa ndo termina com as pessoas a quem uma
pessoa esta diretamente vinculada, nds influenciamos nossos amigos, que, por sua
vez, influenciam seus amigos e, portanto, nossas acdes podem influenciar pessoas

gue nunca conhecemos, ou seja, com quem apenas estamos indiretamente ligados.

Para demonstrar as abordagens teéricas citadas no estudo, foi criada uma

timeline (Figura 4).
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Figura 4 — Timeline das Teorias da Influéncia Social

DEUTSCH E GERARD FISHBEIN GLADWEL
INFLUENCIA TEORIA DA AGAO EPIDEMIA SOCIAL
INFORMACIONAL E ety PESSOAS
NORMATIVA EXCEPCIONAIS
1986
, CONCORDANCIA ELABORATION )
LIDER DE IDENTIFICAGAO LIKELIHOOD TRES GRAUS DE
OPINIAO INTERNALIZACAO MODEL INFLUENCIA
LAZARSFELD KELMAN PETTY E CACIOPPO CHRISTAKIS E FOWLER

Fonte: Elaborada pela autora.

2.3.2.Fatores Determinantes para a Influéncia Social

Cialdini (2006) comenta que existem seis itens que auxiliam a compor a
influéncia e a persuasao, sao eles: a afinidade/empatia (Somos mais propensos a
sermos influenciados pelas pessoas que gostamos), autoridade/credibilidade (na
presenca de uma figura de autoridade, a probabilidade € maior de as pessoas
demonstrarem obediéncia), comprometimento e consisténcia (um alto grau de
consisténcia esta relacionado a forca pessoal e intelectual), escassez (quanto mais
raro e incomum € algo, maior € o interesse das pessoas), prova social (as pessoas
costumam ver o que outras estdo fazendo, para agirem em conformidade) e

reciprocidade (nos sentimos obrigados a retribuir um favor que nos foi prestado).

Solis e Webber (2012) consideram a influéncia como uma medida de capital
social, esse pode ser definido resumidamente como elos, valores e entendimentos
compartilhados na sociedade que permitem aos individuos e grupos que confiem uns
nos outros e assim trabalhem em conjunto de forma harménica (BRIAN, 2007). S&do
os valores que podem ser adquiridos pelas pessoas ao pertencerem a uma rede
social, algo como reputacéao, visibilidade, entre outros (RECUERO, 2017), e esta
relacionado ao beneficio de fazer parte de um grupo social (ZAGO, 2017).
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Nessa abordagem, a Influéncia Social € construida tendo como base varios
pilares que formam uma estrutura para avaliar o capital social como métrica. Esses
indicadores séo o resultado de alguns itens utilizados em estratégias de marketing e
do estudo de causa e efeito nas redes sociais. Alguns atributos sdo mensuraveis,
outros sdo extrapolados e nem todos sdo necessarios para influenciar o

comportamento ou a acao.

Uma estrutura de influéncia é construida sobre trés pilares para esclarecer o
papel que desempenham na avaliacdo da capacidade de causar mudancas ou

efeitos (Figura 5). Esses pilares contribuem para um plano de acédo de Marketing de

Influéncia.
Figura 5 — Base para a Influéncia
RESSONANCIA
ALCANCE RELEVANCIA
| FREQUENCIA |
| PERiODO |
| POPULARIDADE | | AUTORIDADE |
| AMPLITUDE |
| PROXIMIDADE | | CONFIANGA |

\ BENEVOLENTE | | AFINIDADE |

'BASE PARAAINFLUENCIA

Fonte: Adaptado de Solis e Webber (2012).

O Alcance é sobre a capacidade do influenciador em disseminar sua
mensagem, € uma medida de popularidade, afinidade e impacto potencial. A
Relevancia é o valor que o influenciador possui no seu nicho ou segmento, é sobre
autoridade, confianca e afinidade. A Ressonéancia € sobre o quanto as pessoas estéo

de fato transmitindo as ideias e pensamentos do influenciador a frente do seu
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segmento, é a medida da duracdo, taxa e nivel de interatividade em torno de
conteudo, topico ou conversas (SOLIS; WEBBER, 2012).

Essa concepcéao apresentada, é classificada como os “3 Rs do marketing de
influéncia” (Reach, Relevance e Resonance) ou Tripé da Influéncia. Sua anélise é
relevante para mitigar o equivoco que diversas marcas praticam em classificar um
influenciador somente considerando o seu niumero de seguidores ou quantidade de

interacOes das suas postagens (POLITI, 2019b).

Para a influéncia social e a persuasdo ocorrerem € necessario um ambiente
propicio, sédo eles: a forca do grupo influenciador em relacdo ao individuo; a
proximidade (fisica e/ou temporal) deste grupo em relacdo ao individuo; o nimero
de individuos neste grupo; a cultura estipulada neste grupo; o status almejado e
repartido neste grupo; 0s incentivos racionais para pertencer ao grupo e 0S

sentimentos e emocdes do individuo em relacao ao grupo (BARWINSKI, 2017).

A influéncia social sempre esteve conosco, mas 0s meios e modos estao
mudando rapidamente e surgem questdes significativas sobre o valor e o uso de
algumas das novas tecnologias (GOLDSMITH, 2015). As métricas de influéncia
social, a maximizacao da influéncia, a mobilizacdo, o eWOM (marketing boca a boca
on line) e o gerenciamento de reputacdo online sdo tendéncias importantes na

analise da influéncia social no campo das redes sociais (SNIJDERS; HELMS, 2014).

Nesse novo cenario digital, Hillman e Trier (2013) comentam que a teoria da
influéncia social € capaz de explicar processos em sites de redes sociais, pois estes
contém dados publicos sobre os atores e conexdes permitindo assim analises
extensivas. Portanto, a existéncia de influéncia social através das midias sociais é
um tema muito interessante com muitas oportunidades de pesquisa, sendo uma das

principais vertentes a medida real da influéncia on-line (GOLDSMITH, 2015).
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2.4. Influenciadores Digitais (IDs)

Nos ultimos anos foi registrado um aumento acentuado de pesquisas
abordando o uso de microblogs e sites de redes sociais como um meio para fazer
branding, marketing viral ou eWOM (KRADISCHNIG, 2015). No entanto, para
identificar os processos eWOM, é necessario saber quais sdo os individuos com o
poder de alterar no meio digital as decisbes de compra dos outros por sua
autoridade, conhecimento, posicdo ou relagdo, conhecidos na literatura como
influenciadores digitais (IDs), esses sao pessoas com a capacidade de serem
extremamente persuasivas ao transmitirem ideias para outros usuarios (LAHUERTA-
OTERO; CORDERO-GUTIERREZ, 2016).

Giles e Edwards (2018) os classificam como pessoas “‘comuns” com uma
audiéncia pessoal significativa que possuem a caracteristica de atuar como uma
fonte confiavel de aconselhamento, sdo pessoas carismaticas que conseguem
disfarcar o fato de estarem promovendo uma marca, produto ou servico, ja Freberg
et al. (2011) define o ID como um novo tipo de avaliador independente que molda as
atitudes do publico através de blogs, tweets e o uso de outras midias sociais, sdo
criadores de todo tipo de contetdo, como textos, imagens e videos (JIN et al, 2019).
Del Fresno Garcia et al. (2016) classificam os IDs como lideres de opinido, estes séo
identificados como aquelas pessoas a quem outros procuram para obter conselhos

e informacdes, de acordo com o conceito criado por Lazarsfeld et al. (1965).

O eWOM pode ser definido como qualquer afirmacéo positiva ou negativa feita
por clientes potenciais, atuais ou antigos sobre um produto ou empresa, que €
disponibilizada e viralizada a uma multiddo de pessoas e instituicbes através da
Internet (CHU; KIM, 2011). Como resultado, o eWOM pode influenciar a imagem de
marca, as percepcodes e as decisdes de compra, embora seja dificil parar ou controlar
uma campanha eWOM - pois, nha maioria das vezes € espontanea e de dificil
mensuragcdao. Mesmo sendo menos pessoal do que o marketing boca-a-boca
tradicional, ele pode ser mais poderoso porque € imediato, com alcance global e

acessivel aos outros (LAHUERTA-OTERO; CORDERO-GUTIERREZ, 2016).

Devido a existéncia de uma forte concorréncia entre as marcas no campo de
sites de redes sociais, as empresas precisam identificar aqueles individuos cujas

redes de influenciadores estdo estreitamente unidas, pois serdo motivadas a
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envolver-se em dinamicas virais que sao vistas como uma oportunidade de interagir
e influenciar compartilhando conteudo, colaborando assim no suporte de vendas e
na manutencao da lealdade dos clientes (KRADISCHNIG, 2015). As caracteristicas
dos influenciadores afetam a maneira como percebemos as marcas, na qual existe
uma tendéncia de as pessoas expostas a esses tipos de estratégias de marketing

associarem os atributos dos influenciadores a marca (TAVARES, 2018).

O uso de influenciadores digitais nas campanhas de comunicagédo de marcas
se for aplicado corretamente, pode acelerar a propagacdo e aderéncia as
mensagens e acdes digitais das empresas. Esse fato tornou-se uma estratégia no
desenvolvimento e no gerenciamento de campanhas de marketing para marcas e
empresas lideres, € o marketing de influéncia (BOERMAN, 2020). Os influenciadores
atuam como embaixadores da marca na comunicacdo de mensagens especificas
ajudam-nas a criar envolvimento e reconhecimento em um publico-alvo especifico

através de ativacfes continuas da marca (TRIDETTI, 2016).

Nesse contexto, a implementacdo bem-sucedida desta estratégia de
marketing requer a identificagdo dos membros estruturalmente bem integrados em
uma rede social (KRADISCHNIG, 2015). Quando estes atores centrais sao
identificados, eles serdo Uteis em varias questdes corporativas, especialmente no
eWOM, para melhorar a adoc&o da inovacgéao, brand awareness e em campanhas de
marketing viral (TRIDETTI, 2016; ARORA et al, 2020). Sendo assim, uma campanha
de marketing digital que convenca um pequeno numero de influenciadores pode
obter resultados extremamente positivos com baixo orcamento (SILVA; STABILE,
2016).

As ligagdes com influenciadores melhoram significativamente a visibilidade e
o valor da marca, com essas conexdes as empresas e as marcas podem gerenciar
de forma mais eficaz suas redes sociais, mas a identificacdo dos IDs € um desafio
tanto para as organizagbes como para os profissionais de marketing (LAHUERTA-
OTERO; CORDERO-GUTIERREZ, 2016). Freberg et al. (2011) e Jiménez-Castillo e
Sanchez-Fernandez (2019) também estudaram os beneficios trazidos pelos IDs das
redes sociais para as marcas e descobriram que os efeitos sobre o patriménio da
marca dependem diretamente da confianga e empatia percebida dos influenciadores

das midias sociais pelos usuarios de redes sociais.
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Silva e Stabile (2016) citam alguns fatores para serem considerados na
mensuracao de influenciadores em midias sociais: interacdes, capacidade de
engajamento, mencgdes espontaneas de outros perfis (populares ou ndo) e perfil de
interesse dos seguidores; outro ponto a ser considerado sao os tipos de IDs, que
devem ser escolhidos de acordo com suas caracteristicas e em concordancia com
0s objetivos da campanha a que estejam associados, além disso, seu estilo e perfil
devem estar alinhados a marca. Freberg et al (2011) identificaram as seguintes
caracteristicas como as mais relevantes para um IDs: a de serem verbais,

inteligentes, ambiciosos, produtivos e equilibrados.

Del Fresno Garcia et al. (2016); Ishida (2016); Riquelme e Gonzélez-
Cantergiani (2016) identificaram trés tipos de IDs: os Broadcasters (perfis com
bastantes seguidores, cuja mensagem atinge muitas pessoas simultaneamente e
tende a se replicar em outras pequenas redes), os Conectores (que possuem varias
conexdes com outros influenciadores) e os Legitimadores (que sao referéncias

dentro da area que atuam).

Ruiz-Gomez (2019) e Conde (2019) citam a classificacdo de IDs de acordo
com sua audiéncia (seguidores): Micro influenciadores (até 99.999 seguidores)
usualmente se especializam em uma area especifica e tendem a ser muito
conhecedores ou especializados em seu assunto, fornecendo uma base de
seguidores mais direcionada, os macro influenciadores ( até 1 milhdo de seguidores)
possuem uma forte presenca digital em mais de uma plataforma, sua atividade nas
redes sociais é um empreendimento profissional com uma abordagem de negdcios,
e 0s mega influenciadores (mais de 1 milhdo de seguidores) estes sédo os individuos
mais famosos da Internet, s&o muito reconhecidos com um status semelhante as

celebridades.

Os profissionais de marketing digital devem tentar identificar os IDs, e assim
encoraja-los a espalhar eWOM positivo sobre marcas selecionadas. Essa
interatividade permite aos anunciantes alcancar uma audiéncia voluntaria e
segmentada de forma econbmica em comparacdo com outros meios de
comunicacdo (LAHUERTA-OTERO; CORDERO-GUTIERREZ, 2016; JIMENEZ-
CASTILLO; SANCHEZ-FERNANDEZ, 2019). As revisdes sobre produtos e servigos

reduzem a incerteza dos consumidores, sendo assim esses sdo duas vezes mais
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propensos a comprar algo recomendado por alguém em quem confiam (LUO;
ZHANG, 2013).

Esses lideres de opinido também podem ajudar as empresas e marcas a
melhorarem as caracteristicas de design do produto ou o servi¢o ao cliente, pois sdo
extremamente atuantes em sua rede e constantemente escrevem sobre sua
experiéncia- positiva ou negativa- ao usar um produto (KRADISCHNIG, 2015), outros
sao extremamente criativos, sofisticados e empreendedores, possuem marcas de
roupas, desenvolvem ou cocriam linhas de produtos entre outras parcerias
estratégicas, pois conhecem seu alcance midiatico e potencial de mercado (CHANG,
2017).

Os Influenciadores séo responsaveis em gerar um conteldo constante para a
manutencao da sua rede e do seu negdcio, demonstrando assim suas preferéncias
e criatividade. Muitos se envolvem diretamente com a escolha do texto, da foto, a
edicdo do video e o desenvolvimento de um estilo pessoal. Quanto maior a
identificacdo com o influenciador, maior € o engajamento por parte dos seus
seguidores (TAVARES, 2018).

Eles estédo cada vez mais conscientes de seu papel no processo de branding,
tornando-se mais profissionais, oferecendo assim servicos cada vez mais
diferenciados as empresas. Seu crescente sucesso e popularidade cativam a

atencdo das mais diversas industrias (POYRY et al, 2019).

As marcas de luxo perceberam o potencial dos IDs, mesmo que tardiamente.
Os influenciadores néo foram aceitos facilmente no mundo da moda de luxo, muitas
vezes foram criticados pela midia especializada como "aspirantes” desesperados por
atencao, atualmente sao fonte de inspiracdo, de tendéncias e de parcerias de
negécios, principalmente pelo fato da possibilidade de colaboracdes genuinas e

artisticamente dirigidas a um publico extremamente exigente (CHANG, 2017).

No presente estudo os Influenciadores Digitais serdo considerados o0s
Influenciadores da Rede que foram identificados com os dados do Instagram, através
do uso da Analise de Redes.
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2.5. Analise de Redes Sociais (ARS)

A teoria de redes concentra-se no estudo de padrdes de conexdo em uma
ampla gama de fendmenos fisicos e sociais. A analise de redes sociais € a aplicagéo
do campo mais amplo da teoria de redes para o estudo das relacdes e conexdes
humanas (HANSEN et al., 2011). A Teoria de redes e a (ARS) fornecem um quadro
tedrico e um conjunto robusto de métodos para examinar como individuos e
organizagdes aparentemente autbnomos estdo, de fato, incorporados em relacdes
sociais e interagcdes que tém consequéncias para comportamentos individuais e
coletivos (DEL FRESNO GARCIA et al., 2016).

A ARS é uma abordagem proveniente da sociologia, da psicologia social e da
antropologia onde se mapeiam e quantificam a interconectividade entre atores em
umarede através da matematica, tem como objetivo entender as relacdes estruturais
e explicar tanto por que elas ocorrem e quais sdo suas consequéncias, procura ir
além da visualizacdo das relacdes sociais para 0 exame de suas propriedades
estruturais e suas implicagcdes para a acdo social (SCOTT, 2017). Este campo
académico interdisciplinar teve seus conceitos desenvolvidos a partir de um encontro
propicio da teoria social com a aplicacdo de metodologias formais da matematica,
estatistica e computacdo (WASSERMAN; FAUST, 1994).

A ideia fundamental da analise de rede social ARS é que devemos estudar a
ordem social de forma relacional: atores (organizacdes, acbes, eventos) séo
interdependentes e mutuamente constitutivos, e as estruturas que surgem como
padrées nessas interdependéncias (MCLEAN, 2017). A analise estrutural
(envolvendo toda a rede) e a analise relacional (envolvendo pares) possibilitam
entender a influéncia de certos nés nas atividades, nos recursos, na coordenacao,
no fluxo de conhecimento, no desempenho e no comportamento estratégico de
outros nés da rede (CARRINGTON et al, 2005).

A ARS é amplamente utilizada nas ciéncias sociais e comportamentais, bem
como na economia, marketing, engenharia e recentemente nas Redes Sociais
Digitais, como o Facebook, Twitter, Instagram, entre outros (ROGERS, 2019). A
perspectiva da rede social se concentra nas relagdes entre as entidades sociais; por
exemplo: comunicagfes entre membros de um grupo, transac¢des econémicas entre

corporacdes e comércio ou tratados entre as nagdes, o foco em relacionamentos é
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um complemento importante para a pesquisa social e comportamental, que se ocupa
principalmente dos atributos das unidades sociais (WASSERMAN; FAUST, 1994;
SCOTT, 2017).

Segundo Hopkins (2017) empregando ARS os tipos de lagos entre os atores
podem ser usados para explorar a estrutura de redes completas, a identificacdo de
grupos e posicdes nas redes movendo-se para analise egocéntrica, possibilitando a
avaliagcdo de como essas redes estdo relacionadas a resultados individuais ou
grupais. A analise de grupo permite identificar as subestruturas de rede e pode ser

conduzida usando uma abordagem "de cima para baixo" ou "de baixo para cima".

Uma abordagem "top-down" comec¢a com a rede completa e identifica seus
componentes ou faccbes mais densos ou mais distintos, enquanto que uma
abordagem “bottom-up" comeca com as diades (ou seja, pares de atores) e se move
para fora, de modo que os grupos emergem da sobreposicao entre eles (CAROLAN,
2013). A anadlise egocéntrica concentra-se em como 0s individuos sao imersos
(embedded) na estrutura social e permite aos pesquisadores explorar como as
conexdes de rede de um individuo estdo associadas a varios resultados
(WASSERMAN; FAUST, 1994). Exemplos de medidas egocéntricas incluem

tamanho, densidade, diversidade, centralidade e brokeragem (BURT et al, 2013).

O Embeddedness séo as redes de relacionamento nas quais o individuo esta
inserido, nessas redes os individuos realizam transa¢des com aqueles que sédo de
sua confianca (lacos fortes) e que possuem informacao suficiente para que ocorra a
acdo econdmica, ndo € a estrutura da organizacao e suas hierarquias que realmente
importam, mas sim a rede social em que a organizacdo esta imersa
(GRANOVETTER, 1985). Existem dois tipos de embeddedness: o estrutural e o
relacional. O estrutural ressalta como a disposi¢do de um ator na rede influencia o
seu comportamento, e o relacional esta associado aos relacionamentos diretos e
indiretos, conectando o ator a outros (GRANOVETTER, 2007).

A Abordagem dominante na Analise de Redes Sociais € a quantitativa
(MALTSEVA; BATAGELJ, 2019) com foco na andlise das estruturas de
relacionamentos e identificagdo da influéncia dessas estruturas sobre os atores em
funcdo de suas posicbes nas redes (BORGATTI et al., 2018), utiliza vérias
estatisticas formais e métricas graficas para estimar as relacdes entre os atores

(pessoas, seus grupos ou organizagdes) representadas como redes (WASSERMAN;
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FAUST, 1994), emprega métodos quantitativos de processamento de dados e nao

mensura o contexto das relacdes e sua mudancas qualitativas.

A Abordagem Qualitativa vem se desenvolvendo desde os anos 90, com foco
na andlise de construcdo, reproducao, variabilidade e dindmica de lacos sociais
complexos (EDWARDS, 2010), ligacdes entre estrutura de rede e atores de rede,
(HOLLSTEIN, 2011). Interpretacdo de dados visuais e narrativos, coletados por
métodos etnogréficos, observagbes, entrevistas em profundidade, bem como
técnicas especiais de coleta de dados, como mapas de rede visualizando redes de
ego individuais e entrevistas comentando esses mapas (técnicas de mapeamento
participativo) (HERZ et al., 2014), € uma fonte de informacao sobre os significados
dos links para o ator, auxilia na interpretacao das relagdes formadas por informantes
e permite a analise de um pequeno conjunto de dados (MALTSEVA; BATAGELJ,
2019).

Os dois tipos de abordagens de pesquisa apresentam limitacGes, essas
podem ser superadas equilibrando-se uma abordagem quantitativa com uma
abordagem qualitativa na Andlise de Redes. A ARS quantitativa € mais util para
revelar padrdes no nivel do sistema, mas que uma compreensao mais profunda dos
mecanismos que produzem os mesmos é mais facilmente alcancada por meio da
interpretacdo de dados qualitativos (SCHIPPER; SPEKKINK, 2015).

A representacgéo visual das redes sociais € importante para entender os dados
e a estrutura da rede como um todo, através dos tipos de relacionamentos dos
atores, sendo assim, uma importante ferramenta para a pratica da ARS (DE NOOY
et al, 2011). Recuero et al. (2015) citam trés tipos de representacdes de uma rede
social: a primeira é a descricdo, uma lista simples de todos os elementos tirados do
conjunto de atores e a lista dos pares de elementos que estdo ligados por uma
relacdo social de algum tipo. As outras sdo as representacdes matematicas através
dos grafos ou por matrizes (utilizadas na sociometria), viabilizando assim um modelo

para representacao visual das mesmas e as interacdes que nelas ocorrem.

O modo mais usual de representar as redes sociais € atraves dos grafos, estes
sdo diagramas contendo vértices e arestas, 0s quais representam os individuos da
rede e as relacdes entre eles, respectivamente (ANDERY et al., 2009). Os grafos

sao significativos por serem uma forma de representacao visual muito mais relevante
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em relacdo as tabelas atributo-valor e mais efetivo do que dados multirrelacionais
(WASHIO et al, 2005).

Existem diferentes algoritmos para a visualizacdo de dados através dos
grafos, cada qual com premissas proprias. Os algoritmos mais aplicados para gerar
os grafos sédo os “direcionados pela forga” (force-directed), esses conferem valores
para os nés, de acordo com sua posi¢cao na rede, e, utilizando um conjunto de forcas
de repulséo e atracdo, definem a posicao desses nés com o objetivo de atingir um
equilibrio no sistema, seguindo esse principio, 0s nds que estdo conectados tendem

a se atrair, e 0s que nao estdo, tendem a se repelir(RECUERO, 2017).

Alguns principios béasicos do desenho de rede devem ser observados, o
primordial deles é que a distancia entre os vértices deve expressar a forca ou o
namero de seus lagos 0 mais proximo possivel (DE NOOY et al.,2011). A ARS se
concentra nas relacées sendo assim sua representacéo deve posicionar 0s vertices
de acordo com seus lacos: 0s vértices que estao conectados devem ser desenhados

mais proximos do que os vértices que ndo estéo relacionados (GEIPEL, 2009).
2.5.1.Métricas

As métricas de redes sociais inicialmente se concentraram em contagens
simples de conexdes e se tornaram mais sofisticadas a medida que se
desenvolveram conceitos de densidade, centralidade, buracos estruturais, entre
outros. Algumas métricas descrevem a rede como um todo, outras sao calculadas
para cada né em uma rede, sendo assim, podem ser divididas em métricas de rede
inteira e métricas de n6 (HANSEN et al., 2011).

Uma métrica ou medida de rede social pode ser considerada como uma
simples expressao matematica que nos ajuda a fornecer informacdées basicas sobre
a rede social sob a forma de um valor numérico (RECUERO et al., 2015; SCOTT,
2017). Por sua vez, as métricas podem ser combinadas para determinar uma medida
(classificacao), ou seja, uma férmula ou um algoritmo que fornega um critério para
classificar cada usuéario de uma rede (RIQUELME; GONZALEZ-CANTERGIANI,
2016). Sendo assim, a ARS utiliza as medidas que contribuem para o pesquisador
entender a estrutura da rede e o papel dos diversos componentes do objeto de
andlise (RECUERO, 2017).
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2.5.1.1. Métricas de Rede

As métricas de rede sdo aquelas que apontam os atributos da rede que esta
sendo estudada como um todo (RECUERO, 2017). A densidade (Figura 6) esta
pautada no nimero de conexdes existentes no grafo em comparacdo ao namero
total possivel (WASSERMAN; FAUST, 1994). E uma métrica de rede utilizada para
descrever o nivel de interconexdo dos veértices, demonstrando a propor¢cdo de
ligagcBes para o grafo completo (HANSEN et al, 2011) e assim evidencia o nivel de
conexdes que o grafo apresenta (RECUERO, 2017), quanto maior a interconexao
entre os nds, maior € a densidade do grafo, isso facilita a movimentacéo de recursos
e dados (SACOMANO NETO, 2004). Usualmente essa métrica esta relacionada a
existéncia de comunidades ou clusters, sendo assim, uma forma quantitativa de
capturar importantes ideias sociolégicas como a coesao, a solidariedade e a adeséo
(RECUERO, 2014; HANSEN et al., 2011).

Figura 6 — Densidade de Redes

Fonte: Puga-Gonzalez; Sueur (2017).

A centralizagdo (Figura 7) é uma métrica que tem como foco o quéo
centralizado € a rede em si, ou seja, 0 quao centralizado um grafo esta ao redor de

certos n@s, seu nivel de centralizacdo pode ser verificado quando a rede possui um
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ator muito mais conectado que os demais, indexando assim a tendéncia de um unico
ponto para ser mais central do que todos os outros pontos da rede (RECUERO,
2014).

Para Scott (2017) a centralizagdo pode ser definida em relacédo a densidade,
essa tem como foco o indice de interconexdo geral do grafo, ja a centralizacéo
concentra-se ao redor de quais pontos centrais (focais) essa concentracdo esta
ordenada. Essas medidas se complementam, uma rede com alto indice de
centralizacdo, possui poucos nés centralizando a rede, ou seja, existem poucos nos
sustentando a rede como um todo (RECUERO, 2014).

Figura 7 — Centralizacéo
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Fonte: Baran (1964).

Uma rede centralizada tera muitos dos seus links dispersos em torno de um
ou alguns nés, enquanto uma rede descentralizada € aquela em que ha pouca
variacdo entre o numero de links que cada n6 possui (PASSMORE, 2011). A

centralizacdo é uma métrica que mede o nivel de influéncia que alguns atores
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exercem sobre a estrutura da rede como um todo (DUXBURY; HAYNIE, 2017), sob
a perspectiva da analise de redes uma das implicacdes da centralizacdo de um ator
na rede é a ampliacdo do conjunto de informacdes que lhe sdo acessiveis
(RECUERO et al., 2015).

2.5.1.2. Métricas de no

Sao as medidas referentes aos atores (Figura 8), que vao caracterizar 0s nos
ou de forma coletiva ou individual. Elas medem a posi¢do do né na rede, a partir de
varias premissas. Diagnosticar a posicdo dos ndés na rede € importante para
compreender seus papéis, ajudam a identificar pessoas importantes, populares ou
centrais. Essa mensuracdo fornece informacfes estratégicas para uma melhor
compreensao e gerenciamento dos diversos atores e papéis sociais presentes na
rede (HANSEN et al., 2011; RECUERO, 2017).

O grau de centralidade (DC) mede a centralidade da estrutura da rede com
base no grau de conexfes. Quanto maior o indice do grau de centralizacdo, mais
central o ator est4 na rede (TRIDETTI, 2016). Derivado da teoria dos grafos, o DC é
definido como o niumero de contatos que um no pode ter na rede (FREEMAN, 1978).
Uma pontuacéo de centralizac&o de 1 significaria que 100% das interacdes na rede
estdo concentradas em um unico n6. Resumidamente, o grau de centralidade de um
nd dentro de uma rede direcionada é calculado com a totalidade do grau entrada e
0 grau de saida (DEL FRESNO GARCIA et al., 2016). No presente estudo sera
utilizada a métrica Weighted Degree para a identificacdo do Influenciador da Rede,

€ o grau de centralidade atrelado ao peso das conexfes (ORTEGA, 2014).
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Figura 8— Métricas de N6

Karen

Susan

Network Shape Betweenness Centrality
Greg
Karen Ben
James Susan
Melinda
Indegree Centrality Outdegree Centrality

Fonte: Liebowitz, (2012).

O grau de saida (out-degree centrality) € o numero de conexdes que um
determinado no6 faz, e esta relacionado com a autopercepc¢do de um individuo de sua
propria popularidade, € uma medida que pode indicar um ator que faz muitas
citacfes, mais do que os demais e assim € mais atuante na conversacdo (HANSEN
et al., 2011; RECUERO, 2017). O grau entrada (in-degree centrality) € o nimero de
conexdes que o nb recebe e esta relacionado como a popularidade do individuo é
avaliada por outros na rede, pode indicar um ator com grande popularidade e maior
probabilidade de obter dados que transitam pela rede (LEE et al., 2010; RECUERO,

2017).

O grau de intermediacéo (BC - Betweenness Centrality ) foi desenvolvido por
Freeman (1978). Essa métrica prevé a centralidade de intermediacdo, pois aponta o
guanto um no conecta diferentes clusters na rede, esse pode atuar como uma ponte
entre os clusters e assim exercer a influéncia sobre os grupos ao reter ou distorcer
a transmisséo de informacfes. Considera quais atores sao capazes de manter a
estrutura da rede (RECUERO, 2017). Os n6s com alto BC sdo conhecidos como
portadores de informacdes devido a sua posicado de broker (LEE et al., 2010). Os
individuos que ocupam essa posicdo tém a capacidade de compartilhar, reter ou

manipular informacgdes ao passarem para outros (BURT, 1995).
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2.5.2.Relacao entre centralidade e influéncia social

Desde os primérdios da Analise de Redes Sociais, tem sido interessante
identificar os atores mais relevantes e centrais da rede e assim reconhecer a
influéncia exercida sobre os demais integrantes. Ser capaz de mensurar iSso pode
ser util para muitas aplicacbes, como marketing viral, propagacéao de informacoes,
pesquisa, recomendacao de especialistas, gerenciamento de relacionamento com
clientes, teoria de percolacgéo entre outros (KISS; BICHLER, 2008; TRIDETTI, 2016).

O grau centralidade de um né refere-se a sua importancia relativa dentro da
rede a qual pertence. Trata-se de um dos conceitos mais estudados na analise de
redes sociais, existindo assim uma vasta literatura sobre medidas de centralidade e
métodos de como identificar os usuérios mais relevantes em uma rede social
(WASSERMAN; FAUST, 1994).

A posicéo central pode ser considerada como um ponto de intersecao na rede,
com pessoas centrais capazes de desproporcionalmente e mais rapidamente reunir
e distribuir recursos, permitindo-lhes influenciar o que flui em uma rede (DEL
FRESNO GARCIA et al., 2016). N&o existe um acordo total sobre o que um indice
de centralidade deve satisfazer, mas o principal entendimento é que a centralidade
de grau revela uma vantagem estrutural, poder, influéncia ou dominancia
(FREEMAN, 1978). O desafio € encontrar medidas que possam ser computadas
eficientemente e que possam classificar os usuéarios de acordo com os critérios de
relevancia o mais proximo possivel da realidade (FREEMAN, 1978; BONACICH,
1987; RIQUELME; GONZALEZ-CANTERGIANI, 2016)

O DC é uma medida simples, porém poderosa, que captura a posi¢cao de um
ndé em uma estrutura de rede, resumindo o nimero de vezes que um no foi citado
pelos membros da rede e assim se mede sua influéncia. Como tal, mede o nivel de
envolvimento e o volume de atividade de comunicagcdo (FREEMAN, 1978;
MARSDEN, 1990; SCOTT, 2017). Um ator com uma pontuacao de centralidade de
alto grau mantém contatos abundantes com membros da rede e ocupa uma
localizagcédo estrutural central que serve como fonte de um canal para um maior
volume de troca com os outros. Um n6 ocupa uma posi¢éo de alta centralidade na
medida em que ele pode obter acesso direto a outras pessoas na rede (KNOKE;
YANG, 2008; FRANCALANCI; HUSSAIN, 2014). Os individuos que tém conexdes
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com muitos outros podem ter mais influéncia, mais acesso a informacao ou mais

prestigio do que aqueles que tém menos conexdes (NEWMAN, 2010).

Lee et al. (2010), com base na pesquisa de Burt (2004), consideraram DC e
BC como indicadores relevantes na pesquisa sobre a influéncia de clientes
individuais sobre o comportamento de toda a base de clientes. Eles associaram os
atores com alto BC com os lideres de opinido, pois estes individuos apresentaram
uma grande habilidade em compartilhar ou manipular informacdes e integrar
diferentes clusters de pessoas e subgrupos com a rede. Eles também apontaram
que um cliente com uma pontuacdo DC alta depende de um alto nimero de

conexdes que dao acesso a informacfes mais diversas sobre a rede.

Diversos estudos demonstram que as medidas de centralidade tém sido
indicadores relevantes do poder de influéncia social dos atores e suas habilidades
para explicar o quéo bem eles estdo conectados com a rede (KNOKE; BURT, 1983;
BONACICH, 1987; FRANCALANCI; HUSSAIN, 2014; DEL FRESNO GARCIA et al.,
2016). Por exemplo, Wasserman & Faust (1994) demonstraram que individuos com
uma posigao central em uma rede tendem a ser mais ativos para manter e gerenciar
seus proprios contatos tentando reduzir os caminhos com outros nés da rede, o que
significa aumentar o niamero de links diretos. Além disso, um influenciador possui a
vantagem social para adquirir informacdes e recursos que implica um melhor controle
sobre a aquisi¢do de informacdes para compartilha-las (DEL FRESNO GARCIA et
al., 2016).

Além da centralidade de um no, € importante saber como um pequeno
conjunto de nods inicialmente ativos podem propagar algumas “informacgdes” (ideias,
tendéncias, moda, regras, ambicdes etc.) para outros nés distantes da rede.
Segundo Zhu e Huberman (2014), a propagacao da influéncia, foi empiricamente
verificada nas redes sociais vérias vezes, existem medidas de centralidade e
algoritmos explicitamente baseadas neste fenbmeno (SNIJDERS; HELMS, 2014).
Um usuario € influente se suas a¢cdes na rede sdo capazes de afetar as acbes de
muitos outros na mesma rede, através da sua posi¢ao central e estratégica aliada a
sua capacidade de disseminar a informacdo (RIQUELME; GONZALEZ-
CANTERGIANI, 2016).
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Tridetti (2016) comenta que diante desse contexto € apropriado abordar essa
questao da identificacdo dos influenciadores (atores centrais) com a analise de rede
social visto a existéncia de uma variedade de medidas de centralidade para
quantificar a interconectividade de atores e usuérios classificados de acordo com sua

influéncia na rede social.

Del Fresno Garcia et al.(2016) justifica o uso da ARS para identificar o n6
influente e central, pois a mesma apresenta vantagens distintas em comparagcéo com
outros métodos: tem como o foco as relagdes, e ndo o atributo; identifica as direcbes
do relacionamento; determina a forca das relacdes; segmenta e identifica grupos,
cligues e comunidades, e mede a posicao estrutural que os individuos tém dentro de
uma rede. As redes sociais sao particularmente Uteis no estudo de multiplos tipos de
fendbmenos de influéncia social e sao Uteis para analisar a difusdo da informacéo e a

formacao de opinides e crencas.
2.6. Popularidade do Post

O uso das Midias Sociais pelas marcas de luxo faz parte tanto da estratégia
de marketing da empresa, do posicionamento de marca (TAVARES, 2018) como do
seu modelo de negdcios, principalmente na implantacdo de campanhas especificas
para o lancamento/promocédo de colecdes, produtos e eventos (TAKAMITSU;
GOBBO JUNIOR, 2019b). Um item importante dessas ac¢des sdo as postagens nas
Redes Sociais Digitais, a popularidade das publicacbes da marca pode afetar o que
os consumidores pensam sobre um produto ou servigo (ZHANG et al, 2018). Alguns
estudos sugerem que a propria popularidade da midia social, como um construto
para o consumidor ou o interesse publico, pode servir como algum tipo de indicador
comportamental de afinidade da marca, lealdade do cliente ou desempenho da
marca (O'CONNOR, 2013).

Os processos de decisdo e de escolha sobre o tipo de post sdo fundamentais
porque certas caracteristicas da publicacdo induzem diretamente no alcance da
mesma, na forma de gostos, compartilhamentos e fas, tornando as postagens mais
eficazes na comunicacdo da mensagem da empresa para envolver e influenciar os
consumidores (LIN et al, 2017). O objetivo de um post da marca é motivar as pessoas
a reagir, gostando ou comentando, e assim gerar engajamento com a mesma
(TAVARES, 2018).
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A Popularidade do Post esta atrelada diretamente ao niumero de curtidas e
comentarios da postagem, os mais populares sao 0s que possuem maior nimero de
interacOes (DE VRIES et al, 2012). O Post ou “Social Post” € uma palavra/expresséo
da lingua inglesa referente as chamadas de redes sociais, € 0 primeiro passo para
divulgar e tornar publico qualquer tépico na nas plataformas, eles devem ser
planejados de modo minucioso e estratégico, sempre considerando as

complexidades e objetivos de cada rede social digital (RAMOS, 2019).

A popularidade das publicagdes da marca se relaciona positivamente com as
intencdes de compra dos consumidores, as vendas reais e 0S precos das acoes
(ZANG et al, 2018). Alguns estudos analisaram o que torna as publicacées da marca
populares e como as midias sociais podem impactar as decisdes de compra dos
consumidores (TAVARES, 2018). Os resultados sugeriram que determinadas
caracteristicas tornardo as postagens das marcas nas midias sociais mais
populares, eficazes e convincentes: elas devem ser vividas, praticas, interessantes,
personalizadas e interativas. No entanto, pesquisas interculturais também sugerem
que as praticas podem ndo ser igualmente eficazes em diferentes mercados
regionais (LIN et al, 2017). Outro item a ser considerado é o horario da postagem
gue pode influenciar no nimero de curtidas e comentarios (SABATE et al, 2014; CHU
et al, 2017).

De Vries et al (2012) cogitaram como itens a serem considerados para tornar
0S posts relevantes: as caracteristicas da publicacdo da marca (por exemplo,
vivacidade, interatividade), o conteddo dessa publicacdo (e.g., interessantes,
entretenimento), a posicao da publicacdo da mesma e a validacdo dos comentarios

escritos pelos fas da publicacéo.

A Vivacidade refere-se a maneira como uma publicacdo de marca apela aos
sentidos de um individuo, como incluir animagfes, cores ou imagens dinamicas.
Quanto mais vivida a publica¢do, mais consumidores a reconhecerdo. As postagens
da marca devem ser praticas e acessiveis para 0s consumidores se envolverem com

elas. Os posts devem equilibrar contetdo e eficiéncia (LIN et al, 2017).

O conteudo da publicacdo da marca nas midias sociais precisa ser divertido
e intrinsecamente interessante para os consumidores para que eles se envolvam

ainda mais com ela. Pesquisas sugerem que a publicacdo de conteudo divertido,
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informativo ou pessoalmente relevante nas midias sociais aumenta o envolvimento
do consumidor (DE MOOIJ, 2018).

Personalizacdo € o ato de tornar o post pessoalmente relevante e assim
conectar-se com o consumidor. A Interatividade € o ato de envolver o consumidor
comportamentalmente, pode ser aumentada através do uso de didlogos de
perguntas e respostas, promog¢des e concursos, links para outros sites, votos ou
outras caracteristicas que exijam alguma forma de acdo do consumidor. Segundo
Chua e Banerjee (2015), a interatividade esta relacionada a capacidade de uma

marca atrair gostos, comentarios e compartilhamentos.

Embora as caracteristicas de vivacidade e praticidade provavelmente sejam
relativamente consistentes em importancia entre as culturas, as caracteristicas de
interesse, personalizacéo e interatividade provavelmente precisam ser adaptadas a
mercados-alvo especificos, de acordo com uma variedade de caracteristicas
culturais. Os gerentes também devem considerar suas proprias informacdes
especificas da empresa sobre o produto, seu (s) mercado (S) e seus clientes.
Resumindo os gerentes devem adotar praticas generalizadas e adapta-las a

mercados-alvo especificos (LIN et al, 2017).

Segundo ZHANG et al. (2018), a pesquisa existente se concentra mais em
explorar a popularidade da postagem em uma populacao de usuarios e incluir fatores
abrangentes, como informacdes temporais, conexdes do usuario, numero de
comentarios e assim por diante. Eles, em sua pesquisa, utilizaram, a analise da
imagem de posts no Instagram como principal direcdo da pesquisa de previsdo de
popularidade, como resultado geral do seu modelo proposto concluiram que objetos
concretos tendem a obter altas pontuacbes de popularidade, as imagens mais
populares parecem mais complexas e sempre contém objetos como pessoas e
selfies. Zohourian et al (2018) e Chu et al (2017) realizaram pesquisas semelhantes
a de Zhang et al (2018).

Um item que ganhou grande importancia na popularidade das postagens foi o
uso de IDs nas Campanhas direcionadas ao Instagram. Tavares (2018), em sua
pesquisa concluiu que a presenca dos IDs nas postagens das marcas desempenha
um papel importante nesse tipo de estratégia de marketing, pois sua presenca levou

a um melhor desempenho nas métricas de engajamento analisadas. Além disso, o
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namero de seguidores do influenciador digital mostrou uma relacao linear com o

numero de curtidas e comentarios.

Em julho de 2019, o Instagram comecou a testar a ocultacdo do nimero de
curtidas dos posts em diversos paises, e em novembro o mesmo teste comecgou a
ser aplicado nos Estados Unidos. Sendo assim, o marketing de influéncia passou a
diversificar as métricas de mensuracédo, indo muito aléem do numero de likes e
comentarios. Dessa forma, cada vez mais as marcas irdo diversificar os tipos de
influenciadores (macro, meso, micro e nano) com quem irdo trabalhar, bem como
irdo desenvolver relacionamentos e parcerias mais consistentes com pessoas
influentes, em vez simplesmente de paga-las para publicar algo no Instagram
(RICHARDS, 2019).

Outro fato que ira alterar o contetdo dos posts e sua popularidade é que o
Instagram ira disponibilizar a possibilidade de compras diretas por meio de sua
plataforma, isso deve afetar e assim impulsionar ainda mais o uso de IDs nas acdes
de marcas e de vendas. Os usuérios irdo receber indicacdes de compra com base
em suas atividades e interesses (MANOFF, 2020).

Cada vez mais o Instagram esta se envolvendo com o Marketing de Influéncia,
um setor que ajudou a criar e que possui um valor estimado de 15 bilhdes de délares.
A plataforma esta testando uma ferramenta que facilita as parcerias de
influenciadores de marca por meio de informacdes detalhadas sobre os perfis dos
IDs e os publicos de campanha, definindo assim quais tipos de informacdes sao Uteis
para marcas e criadores, quando as pessoas compram na plataforma (MCDOWELL,
2019). Esses dados serdo fundamentais para auxiliar na definicdo dos objetivos de

campanha e dos tipos de posts.

Os dados de aplicativos on-line permitem que os pesquisadores estudem o
comportamento individual e coletivo de maneira refinada e em escala global,
possibilitando obter medi¢cGes precisas, em tempo real, em grandes e diversas
populagées (BARAM-TSABARI et al, 2017).



57

2.7. Aspectos Metodoldégicos de Pesquisa em Redes Sociais
Digitais
As pesquisas em Redes Sociais Digitais e na Esfera Digital apresentam
inUmeras possibilidades de estudo tanto na abordagem metodoldgica como na
geracdo de conhecimento (SLOAN; QUAN-HAASE, 2017). O mapeamento das
conexdes entre os individuos ao falarem a respeito de um produto, marca ou evento
podem expor as posi¢des chaves e clusters da rede, sendo assim é essencial para
a performance das organizagcbes conhecerem em qual tipo de rede estdo e qual o
seu posicionamento dentro dessa estrutura (TIDD; BESSANT,2015).

Mesmo com esse cenario motivador, o processo de pesquisa apresenta
inUmeras pontuacdes a se considerar, uma das principais vertentes nesse segmento
€ a do Digital Methods (ROGERS, 2015), essas sao técnicas para o estudo de
mudancas sociais e condi¢cfes culturais com dados online. Utiliza-se de objetos
digitais disponiveis, como o hiperlink, tag, timestamp, curtir, compartilhar, retuitar,
repost, comentarios etc., procuram assim aprender como 0s objetos séo tratados
pelos métodos incorporados aos dispositivos on-line dominantes, como o Google
Web Search, Facebook, Instagram, Twitter (ROGERS, 2019).

Essa abordagem visa explorar como aprender com os dispositivos on-line (por
exemplo, mecanismos e sistemas de recomendacé&o) que fazem uso dos objetos e
como esses usos podem ser redirecionados para a pesquisa social e cultural
(ROGERS, 2009).

A forca desses métodos vem de sua capacidade de aproveitar os dados e as
capacidades computacionais das plataformas online, sua fraqueza vem da
dificuldade de separar os fenbmenos que eles investigam, das caracteristicas da
midia em que se manifestam (COROMINA; MOLINA, 2019). Reconhecem o0s
problemas com dados da web, como a impermanéncia dos servicos da mesma e a
instabilidade dos fluxos de dados, nos quais, por exemplo, as APIs sao

reconfiguradas ou descontinuadas (ROGERS, 2015).

Venturini et al. (2018) em seu estudo indica algumas ponderacbes a se
considerar no Design da Pesquisa com a abordagem do Digital Methods. S&o elas:
a adequacéo da fonte explorada em relagéo ao objeto do estudo, lidar com cautela

com a associacao entre 0 escopo de suas perguntas de pesquisa e os tracos digitais
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gue vocé usara para investiga-los (operacionalizacéo) e, por ultimo, as dificuldades
praticas, que dizem respeito a maneira pela qual as inscricbes na midia séo
transformadas em um corpus de pesquisa. Para a maioria das pesquisas digitais,
nao existe um teste estatistico direto para avaliar a validade de um corpus, o melhor
a fazer é descrever explicitamente as varias operacoes de selecéo e transformacéo
que conectam o0s tracos originais ao corpus final e refletem sobre suas

consequéncias analiticas (ROGERS, 2019).

O grande desafio da andlise de dados e da pesquisa das midias sociais sado
as abordagens quantitativas e qualitativas dos diferentes métodos existentes, muitas
vezes combinando imagem, texto e interacdes ao longo do tempo e contextos em
diversas plataformas (SLOAN; QUAN-HAASE, 2017). A pesquisa em SNSs tem
como etapas basicas o planejamento, entrada, analise e apresentacdo. O
planejamento consiste no levantamento de objetivo e escopo de pesquisa, levando
em conta as particularidades da plataforma; a segunda etapa trata dos
procedimentos de exploracédo dos dados; a terceira expde sobre as possibilidades
de andlise de dados em midias sociais; e a quarta fase é sobre os processos de

materializacdo da pesquisa em documentos e visualizacfes (VIEIRA; SILVA, 2017).

O uso de dados de midia social para a analise cientifico-social requer uma
reorientacdo de como pensamos sobre dados e sua relagcdo com o mundo social, os
dados estdo disponiveis e sdo gerados a todo 0 momento e em varios contextos,
nao sdo criados unicamente para fins de pesquisa, isso impdem desafios e
caracteristicas especificas para o pesquisador. Sdo conhecidos como os 6 Vs:
volume, variedade, velocidade, veracidade, virtuosidade e valor (WILLIAMS et al.
2016), exigindo assim uma abordagem especifica com a aplicacdo de mdltiplos
métodos de coleta de dados, andlise, visualizacdo e interpretacdo que s&o
fundamentais para o desenvolvimento de compreensdes distintas da pesquisa de
midia social e dos fendmenos sociais. A triangulagdo de dados e a andlise de dados
de midia social em conjunto com outras fontes de dados fornecem uma imagem mais
completa dos fenébmenos sociais (SLOAN; QUAN-HAASE, 2017; VIEIRA; SILVA,
2017; ABBOT, 2004).

No Instagram e na maioria dos Sites de Redes Sociais, cada imagem ou video
€ seu proprio ponto de dados. Caso um usuario responda a uma imagem deixando

um comentario, isso se torna uma adicdo ao ponto de dados original - é parte do
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topico de comentarios para essa midia, em vez de ser uma entidade distinta. Isso
tem duas implicacbes importantes para a metodologia de pesquisa: primeiro, 0
desafio de rastrear comentarios como parte das praticas dos usuarios e respostas
aos topicos escolhidos e, em segundo lugar, a categorizacdo e identificagdo dos
comentarios de impacto capturados da consulta realizada no Instagram
(HIGHFIELD; LEAVER, 2014).

Quando se trata de escolher o software especifico, para a coleta / download
sistematico do conteddo da midia social pesquisada, € necessario verificar as
limitacGes inerentes ao software. Isso se refere a aspectos do formato de dados, ou
seja, em gue formato os dados estdo sendo salvos / coletados, mas também se e
como o software faz o download de hiperlinks integrados e, em caso afirmativo, como

esses sites de terceiros séo identificados (ZELLER, 2017).

A coleta de dados pode ser realizada através dos APIs oficiais das redes
sociais, 0 que demanda conhecimento técnico especifico ou através de softwares
desenvolvidos para o fim distinto de coleta e analise de dados, outra solugéo € o uso
de ferramentas comerciais que realizam a coleta e andlise dos dados. Existem
inumeras ferramentas e servigos, incluindo API's comerciais e aplicativos de cédigo
aberto, livremente disponiveis, que os pesquisadores podem usar para obter dados,
desde capturas em grande escala até informacdes especificas do usuario. Permitem
identificar padrdes quantitativos dentro dos conjuntos de dados capturados em larga
escala, que séo suportados por exames qualitativos dos conjuntos de dados filtrados
resultantes (HIGHFIELD; LEAVER, 2014).

A presente pesquisa foi executada de acordo com as ponderacfes

apresentadas, a seguir é apresentada a Metodologia.
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3. Metodologia

Neste capitulo, apresentam-se os meétodos escolhidos que orientam a
pesquisa e a trajetoria realizada para atingir os objetivos do trabalho. Primeiramente
€ relatada a abordagem metodoldgica do trabalho e a definicdo da amostra, em

seguida sao explicadas as etapas de coleta e analise dos dados.
3.1. Abordagem metodolégica

A presente pesquisa experimental tera uma abordagem quantitativa, com o
uso de técnicas de Data Mining e coleta de dados por Web Scraping dos perfis
publicos do Instagram de um total de vinte e seis marcas, similar ao processo
desenvolvido por Mintz et al. (2019). Ser& efetuado esse tipo de coleta, visto que o
Instagram n&o disponibiliza seus dados por meio de APIs oficiais, somente o detentor
do perfil (a marca) que possui acesso a todos os dados com analises de diversas
métricas de engajamento e de vaidade. Vale salientar que todos os dados coletados

estavam publicos e disponiveis na Internet no periodo de coleta.

Tradicionalmente o Data Mining, ou mineracdo de dados, € definido como a
extracdo automatizada ou conveniente de padrées que representam o conhecimento
implicitamente armazenado ou capturado em grandes bancos de dados, data
warehouses, Web, outros repositérios massivos de informacdes ou fluxos de dados,
sendo parte do processo de KDD- Knowledge Discovery from Data (HAN et al, 2012).

Atualmente com o advento das Redes Sociais Digitais, o0 Data Mining tem sido
usado para se referir ndo apenas a uma etapa especifica do KDD, mas a todo o
processo, incluindo etapas preliminares como coleta de dados, limpeza, pré-
processamento e etapas finais. Essa definicAo mais ampla considera, por exemplo,
a integracdo de véarias fontes de dados como parte do processo e das técnicas de
mineragédo de dados (BARAM-TSABARI et al, 2017).

Existem dois tipos de analise de Data Mining: a analise orientada a hipoteses,
chamada “verificagdo”, semelhante a analise quantitativa tradicional; e a
“descoberta” autbnoma e automatizada de padrdes. A flexibilidade da mineracao de
dados pode fornecer novas maneiras de operacionalizar os conceitos existentes de

maneira mais abrangente, generalizavel ou atualizada (HAN et al, 2012).
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O Web Scraping, ou raspagem de dados, € uma técnica computacional e
automatizada de extrair informacdes e conteudo usando scrapers/programas onde
se extrai dados de saida legiveis, estes sao minerados e estruturados em um formato
padrdo como CSV, XML ou JSON, ou seja, € um tipo de mineracao que extrai dados
de sites da web convertendo-os em informacédo estruturada para posterior analise
(SCHRENK, 2012). Essa coleta geralmente é mais complicada do que acessar
dados por meio de uma API autorizada, pois envolve a exploracdo da estrutura
subjacente de uma pagina da Web a medida que ela é entregue ao seu computador
em HTML- Hyper Text Markup Language (FIELDING et al, 2017).

A coleta de dados por Web Scraping vem sendo amplamente aderida e
difundida nas pesquisas na Area de Gest&o, Ciéncia da Computagdo e Engenharias
(ULLAH et al., 2018), gracas a sua praticidade, ao volume de dados e uma maior
transparéncia na pesquisa. A maior dificuldade € escolher qual o melhor método de
analise para responder os objetivos de um trabalho académico, principalmente
devido a grande quantidade de dados coletados (BARAM-TSABARI et al, 2017).

Na escolha das ferramentas a serem utilizadas para a coleta de dados na
presente pesquisa o grande empecilho foi o fato que o Instagram deixou de fornecer
os dados de modo estruturado a partir de abril de 2018, antes programas bastante
utilizados nas pesquisas académicas como NodeXI, Netlytic entre outros (SILVA;
STABILE, 2016), possuiam a autorizacdo da plataforma e assim forneciam dados
organizados e estruturados que permitiam andlises estatisticas e ARS mais
elaboradas.

Com essa proibicdo a solucdo encontrada foi o uso de aplicativos que
executassem a raspagem de dados e assim fornecessem dados com uma certa
organizacao e estruturagcdo. Uma outra solucdo seria a captura das informacdes por
meio da programagdo em Python, mas exigiria um conhecimento prévio de
programacao. Outra possibilidade também seria o uso de ferramentas pagas,
mesmo assim os dados fornecidos ndo seriam estruturados da forma necessaria
para a analise do presente trabalho, visto que somente o dono do perfil do Instagram

tem acesso a dados mais detalhados da sua conta.

Os aplicativos que foram escolhidos na sua maioria sao gratuitos e néo

exigem grandes habilidades em programacé&o, a maioria dos dados fornecidos séao
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na extensao .csv, para se atingir o objetivo da pesquisa foram coletados os dados
em trés ferramentas distintas. Nao existe ferramenta perfeita e sim a mais adequada

ao propaosito da pesquisa, aliando custo, beneficio e prazos.

Os dados das redes das marcas de luxo foram coletados com uma ferramenta
de coleta de dados do Instagram, o Instagram Scraper (DIGITAL METHODS
INITIATIVE, 2016) que foi desenvolvido pelo grupo de pesquisa Digital Methods da
Universidade de Amsterda. Os dados referentes aos perfis das marcas foram obtidos
com o complemento do Google Sheets, o Instagreader e a listagem de curtidas e
comentarios dos posts foram obtidos com o Crawler Phantombuster. As redes das
marcas foram analisadas no Gephi, que € um software de cédigo aberto e gratuito
amplamente utilizado para a Andlise de Redes Sociais (CHERVEN, 2013; BASTIAN
et al, 2009). O préximo passo foi a criacdo de uma base de dados para cada marca,

unindo as trés coletas.

Os dados foram organizados e em seguida foram formatados para a analise
no software estatistico SPSS 26 (Statistical Package for Social Sciences), a técnica
estatistica utilizada para a analise foi a Regresséo Linear Multipla; foi escolhida pelos
seguintes motivos: demonstra uma relacdo linear entre uma variavel dependente e
outras variaveis independentes explicativas (FIELD, 2011) que possibilita encontrar
um arranjo linear de previsores que se correlacionam de forma maxima com a
variavel de saida (MONTGOMERY et al, 2012). E muito aplicada nos estudos na
area de gestéo, engenharias e econometria (MONTGOMERY; RUNGER, 2018).

Similar a abordagem inicial da andalise dos dados utilizada por Tavares (2018)
gue analisa a popularidade de postagens de marcas no Instagram que possuem
Influenciadores Digitais nos posts e a de Talukdar (2016) que analisa a correlacéo
do volume de postagens de marcas de Luxo no Twitter com o valor monetério de

acOes das bolsas de valores.
3.2. Populacédo e Definicdo da Amostra

Na definicdo da amostra de pesquisa a maior dificuldade foi que no mercado
brasileiro de marcas de luxo ndo existe uma classificagdo exclusiva sobre o
desempenho financeiro, valor monetario de marca ou qualquer outro rangueamento

exclusivo ao setor, as classificacbes de ampla divulgagéo e aceitacdo usualmente
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englobam marcas que atuam no mercado global, sendo europeias em sua maioria
(ESTADAO, 2019; DELOITTE, 2019).

Num primeiro momento, foi cogitada a ideia de selecionar as marcas que
estavam presentes nos principais Shoppings Centers do mercado de Luxo do Brasil.
Mas, ao analisar a relacdo das empresas brasileiras atuantes nestes centros
comerciais, foi verificado que muitas ndo possuiam uma atuacao ativa no Instagram,
através de postagens rotineiras. A solucéo encontrada foi selecionar as marcas de
luxo brasileiras que eram comercializadas pelos Marketplaces do segmento de moda
premium, visto que essas plataformas executam um trabalho minucioso de analise
de dados na definicdo do seu portfélio de vendas (NOVENTA E NOVE JOBS, 2019).

As maiores empresas atuantes no mercado brasileiro de e-commerce de
moda premium sdo a OQVestir, Shop2gether e Farfetch. Dentre as trés, a ultima foi
escolhida, devido ao fato de ser uma Startup Internacional, com forte aporte
financeiro e ser tema de pesquisa de varios estudos académicos (MAGALHAES,
2019), cujo modelo de negdcios é classificado como inovador na sua gestdo e por
ter em seu portfolio um mix de grandes e pequenas empresas com o enfoque em
produtos de design e manufatura elaborada (ABBAFATI, 2018).

Foi definida uma amostra de 26 marcas nacionais (APENDICE A), apesar da
plataforma comercializar um nimero maior de marcas, foram selecionadas as que
atendiam as seguintes premissas: possuiam um perfil oficial no Instagram e

apresentavam uma rotina de postagens.
3.3. Etapas da coleta dos dados

Para atingir os objetivos e analisar as hipéteses da pesquisa foram realizadas
trés etapas distintas para coletar e criar uma base de dados de cada marca para

posterior analise conforme Figura 9.
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Figura 9. Processo de Coleta de dados
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Fonte: Elaborada pela autora.

3.3.1.Etapa: coleta das redes das marcas de luxo.

Nessa etapa foram coletados os dados das redes das marcas de luxo. A rede
escolhida foi a do modo “User Name”, a ferramenta utilizada foi o Instagram Scraper.
Essa rede contém os perfis do Instagram que mais interagem com a Marca
selecionada, seja através de curtidas, comentarios ou menc¢do através do uso da
@nome da marca. Os dados sdo gerados na extensao .gdf (Geos Dictionary File),
essa extensao pertence ao ficheiro usado pelo GUESS (Graph Exploration System),
uma ferramenta de visualiza¢do usada para exibir redes e graficos matematicos, que

contém dados de n6 que compreendem gréficos e subgréficos.

O software utilizado para gerar a rede e assim analisar os dados foi o Gephi
(BASTIEN et.al., 2009), esse € um pacote de software de analise e visualizagao de
rede de cbédigo aberto escrito em Java na plataforma NetBeans. No Gephi foi gerada
uma rede ego direcionada, cujo né central é a marca de Luxo. Foram identificados
0S nOs que possuiam maior centralidade de rede (Weighted Degree) e assim foi
gerada uma listagem para ser utilizada na construcao da base de dados da marca.
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Os IDs foram divididos em trés grupos (Tabela 1) de acordo com o indice de
centralidade do ng, o ID Macro (Influenciador Digital Macro) possui indice acima de
6, o ID Meso (Influenciador Digital Meso) de 5 a 2 e o ID Micro (Influenciador Digital
Micro) 1. Essas trés variaveis foram criadas para estratificar os nés de acordo com
o indice de centralidade. Os IDs Macros sao os nés mais influentes da rede. Vale
salientar que essa classificacdo € referente a rede de cada marca, ou seja, o ID
Macro € o mais influente da rede analisada e assim por diante. Foi realizada uma
analise dos 100 nés que possuem um indice de centralidade maior que 6, sdo os IDs

Macro da rede das marcas da amostra, a listagem consta no APENDICE B.

Tabela 1: Classificacdo de Influenciador Digital da Rede da Marca

Tipo Sigla indice de Centralidade
Influenciador Macro ID Macro Acima de 6
Influenciador Meso ID Meso 5a2

Influenciador Micro ID Micro 1

Fonte: Elaborada pela autora.

Essa classificacdo dos IDs tem o propésito de mensurar qual o tipo de ID que
possui maior significancia no modelo a ser gerado. Em um mesmo post pode ser que
seja identificado a interacdo de um ID Macro, dois IDs Mesos e quatro IDs Micros,
essa interacdo € através do like (curtida do post da marca) ou do comentério. A rede
gerada € uma rede Ego onde o no central é a Marca e 0s nds mais proximos sao 0s
gue possuem o maior indice de centralidade. Como exemplo foi gerado um grafo
(Figura 10) no Gephi dos IDs da marca A la Garconne, foi calculado o Weighted
Degree, 0 modelo executado foi o Force Atlas 2 (JACOMY et al., 2014) até atingir a
estabilidade dos nés. Os nés mais préximos (cor cinza) sdo 0s nds com maior medida
de centralidade, sdo os IDs Macros da rede da marca. Os outros 25 grafos da

amostra das marcas constam no APENDICE C.
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Figura 10. Grafo da Rede da Marca 1 — A la Gargonne
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Fonte: Elaborada pela autora.

Nessa analise do grafo € possivel identificar posicionamentos dos nos que
demonstram informacgdes consideraveis e pontuais da rede de marcas de luxo
brasileiras. Inicialmente, a rede das marcas foi gerada a partir das 26 redes de IDs
coletadas (uma de cada marca) no Instagram Scraper, o programa utilizado foi o
Gephi conforme o método e consideracdes técnicas de Rieder (2016), foi calculado
o Weighted Degree (centralidade) de toda a rede. Em seguida, foi utilizado o
algoritmo de layout ForceAtlas2 (JACOMY et al., 2014) para a espacializacdo da
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rede. O célculo da modularidade (BLONDEL et al., 2008) foi efetuado para a
clusterizacédo dos nés. A modularidade fragmenta a rede em segmentos conforme a
verossimilhanca dos nés, gerando e codificando assim as comunidades. Conforme
o0 agrupamento dos dados, essas secOes direcionam o analista a identificar
associacdes relevantes como grupos tematicos, comunidades, conceitos semanticos
gerais entre outros (SILVA et al, 2020).

O célculo da modularidade identificou 20 grupos, conforme demonstrado na
Figura 11. Esses grupos sédo as marcas da amostra, no grafo gerado (Figura 12)

essa divisdo € demonstrada.
Figura 11. Gréafico modularidade Rede das Marcas
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Fonte: Elaborada pela autora.

Levando em consideracdo os parametros de andlise citados, a rede gerada
(Figura 12) permitiu a identificagdo de alguns topicos relevantes do conjunto de
dados visuais das redes de IDs. Foi gerado um unico grafo direcionado com 10.523
nos e 13633 lagos.

E interessante observar que as marcas pertencentes aos mesmos
conglomerados, foram agrupadas e estéo identificadas pela mesma cor. Como a Bo

Bo e Le Lis Blanc, o0 mesmo ocorre com a A La Garconne e Alg. A maioria dos
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agrupamentos fazem parte de um grande cluster, demonstrando assim as marcas
da amostra que apresentam caracteristicas, nos e lacos em comum. O grande outlier
do conjunto é a marca Farm, talvez isso seja explicado pela sua identidade de marca
muito peculiar no sentido de possuir caracteristicas diferenciadas em seus produtos,
servicos e comunicacdo; como estamparia, modelagem, cores e IDs né&o

pertencentes ao mesmo grupo da amostra analisada

Figura 12. Grafo da Rede das Marcas de Luxo Brasileiras

Fonte: Elaborada pela autora.

Ao se isolar (filtrar) os n6s das marcas (Figura 13), outra empresa que fica
bastante isolada € a Cecilia Prado, cujo foco do negécio é um nicho de mercado,
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pecas de tricd premium. Provavelmente seus IDs ndo apresentam grandes conexdes
com os IDs das outras marcas. Outro destaque € a Magrella que além de ter uma
marca propria de roupas € também uma varejista muito tradicional do mercado de

luxo, isso explica as diversas conexdes com as outras marcas.

Figura 13. Grafo da Rede - N6s destacados
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Fonte: Elaborada pela autora.

Quando se observa algumas conexdes de perto (Figura 14) é possivel
identificar no meio do agrupamento das marcas quatro Influenciadoras Digitais que
possuem diversas conexdes e se destacam como IDs na amostra analisada, séo
elas Mariana Rios, Thassia Naves, Lala Rudge e Helena Bordon. Essas duas

tltimas, além de realizar diversas campanhas de moda, possuem diversos negocios
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relacionados a area de moda premium. Além de serem famosas Influenciadoras

Digitais do Instagram, sdo também as IDs macros de algumas marcas da amostra.

Figura 14. Zoom cluster Influenciadoras Digitais
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Fonte: Elaborada pela autora.

Outro aspecto identificado foi o agrupamento (Figura 15) das plataformas e
shopping centers do mercado de luxo, como Farfetch, Gallerist, Iguatemi SP e

Shopping Cidade Jardim. S&o n6s bem conectados e centralizados com grande parte
das marcas da amostra.
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Figura 15. Zoom cluster Varejistas - .
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Fonte: Elaborada pela autora.

Outros nés bem conectados sdo as revistas de moda (Figura 16), que
usualmente sdo grandes divulgadoras das marcas de luxo, seja através de
publicidade paga ou do uso dos produtos das marcas em seus editoriais de moda.
O destaque é a Vogue Brasil, uma tradicional midia de divulgacédo de produtos de
moda, conhecida popularmente como a Biblia da Moda. As outras sado revistas bem
populares também entre o mercado de moda. A Glamour Brasil se tornou bem
popular por ser uma das revistas pioneiras em executar trabalhos com
Influenciadoras Digitais, foi um relacionamento de ganha-ganha: a revista ajudou a
popularizar diversos perfis e 0 mesmo ocorreu com as IDs que popularizaram a
revista entre seus seguidores. Outro “produto” derivado dessa época aurea da revista
foi a Editora Geral responsavel por essa estratégia de atuacéo da revista, a Monica
Salgado, que se tornou uma importante Influenciadora Digital do Instagram.
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F|gura 16. Zoom cluster Revistas
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Fonte: Elaborada pela autora.

A fim de realizar uma identificacdo de quem sdo os IDs Macro da amostra, foi
realizada uma identificacao do tipo de perfil dos 100 nds que apresentam os maiores
indices de centralidade. O resultado (Figura 17) mesmo que de uma pequena parte
da rede é que a grande maioria dos mais influentes sdo justamente as
Influenciadoras Digitais, que usualmente divulgam as marcas de Luxo; outro item de
destaque sdo as Midias de Moda, que migraram da midia impressa para 0 meio
digital e assim continuam exercendo seu poder de influéncia e comunicacdo. Os
estilistas das marcas da amostra exercem um papel importante também na
divulgacdo de suas criacdes e lancamentos, muitos possuem mais seguidores do
que a prépria marca, Sdo 0s representantes legitimos da imagem da marca. A
classificagdo vendas inclui os grandes varejistas, plataformas digitais e lojas
multimarcas, a meu ver sdo itens importantes a serem considerados pelas marcas,

muitos sdo nés estratégicos para o lancamento de campanhas e parcerias.

A relacio dos nds (Tabela 21) analisados consta no APENDICE B.
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Figura 17. Resultado da analise dos 100 nés com maior indice de centralidade

Marca 8%
Estilista 13%
Vendas 14%

Fonte: Elaborada pela autora.

3.3.2.Coleta das postagens e informacdes do perfil das marcas

de luxo.

Nessa etapa foram coletados os dados referentes ao perfil de cada marca de
luxo no Instagram. Foi utilizado o complemento do Google Sheets, o Instagreader,
que permite a definicho de um intervalo de tempo para a coleta dos dados. No
presente estudo foi definida a data de 01 de junho de 2018 a 30 de julho de 2019.
Para cada marca foi efetuada uma coleta, num total de 26 listagens. Cada lista
contém os seguintes itens (informacgdes do perfil): nimero de seguidores do perfil,
namero de quem a marca segue, total do numero de postagens do perfil, id (URL -
Uniform Resource Locator) do post, lista dos posts do periodo de tempo selecionado,
numero de comentarios e de curtidas de cada post, imagem do post, texto de cada
postagem, resumindo a ferramenta lista de forma cronoldgica todas as informacdes

publicas do perfil do Instagram.

3.3.3.Coleta dos likes (curtidas) e comentarios dos posts.

ApoOs a listagem gerada pelo Instagreader, os posts foram organizados em
namero decrescente de numero de likes (os posts mais curtidos sé&o os primeiros da
lista), em seguida foi efetuada uma estratificagdo da amostra, dividindo em trés

grupos. Os posts mais curtidos, os intermediarios e os menos curtidos. Dessa
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estratificacdo foi definida que seriam coletados os dados de 5% dos posts mais
curtidos e 5 % dos menos curtidos. Os posts foram selecionados por sorteio
utilizando a abordagem de amostragem aleatdria simples. Os sorteados tiveram seus
dados coletados: quem curtiu o post e quem comentou 0 mesmo. Explicando melhor:
foi coletado a listagem dos perfis do Instagram que curtiram ou comentaram o post

selecionado. A ferramenta utilizada para esse proposito foi o Phantom Buster.

Na construcdo da base de dados de cada marca, foram reunidos os dados
das coletas 1, 2 e 3. Essa etapa permite identificar quais os influenciadores da rede
da marca estdo interagindo nas postagens das marcas, ou seja, dentre 0s posts
sorteados quais sao os IDs que estéo curtindo ou comentando o post. Para a analise
do modelo foram criadas as variaveis P+1 (primeiro post mais curtido da lista) a P+20
(vigésimo post mais curtido da lista) e P-1(primeiro post menos curtido da lista) ao
P-20 (vigésimo post menos curtido da lista). Nessa variavel consta o nimero de IDs
gue curtiram ou comentaram o post, ou seja, hipoteticamente no Post +1 pode conter

1 ID Macro e 2 IDs Mesos que curtiram o post e 1 ID Macro que fez um comentério.

Vale salientar que somente serdo considerados para a anélise do Modelo de
Regressdo os posts com postagens de imagens. Essa escolha foi efetuada porque
o Instagram ndo permite o acesso detalhado das postagens dos videos, ndo é
possivel para uma terceira pessoa identificar quem visualizou ou curtiu o video.

Somente é disponibilizado o numero total de visualizagdes e curtidas.

ApGs essa fase, foi construido um anico banco de dados com a reunido das
informacfes das 26 marcas para serem analisadas no software SPSS, conforme

demonstrado na Figural8.



Figura 18. Exemplo da Construcéo da Base de Dados

o BASE DE DADOS DA MARCA 2 6
)
a
é INFORMAGOES DO PERFIL OFICIAL DA MARCA
. ) % RELAGAO DE
% NOS - LISTA DE NOS - LISTA DE INFLOENGIAbORES | | INFLUENCIADORES
»n COMENTARIOS CURTIDAS DA REDE DA MARGA | | IPENTIFICADOS NO
g POST
Fonte: Elaborada pela autora.
3.4. Etapas da analise dos dados

O critério metodoldgico adotado neste estudo foi a técnica de regressao linear
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multipla, com objetivo de gerar de modelos explicativos para as relacdes entre as

varidveis dependentes (Soma de Likes e Soma de Comentérios) e independentes

dos indicadores de popularidade, de forma sintética o modelo pretende explicar qual
a influéncia do Influenciador sobre o compartiihamento/engajamento (likes e

comentarios) dos posts de marcas de Luxo, pretendendo assim responder assim

qual é o impacto do influenciador na interacdo junto as postagens.

Inicialmente, para elaboracdo dos modelos, foram realizadas as analises
estatisticas descritivas e testes de normalidade das variaveis dependentes, a fim de

conhecer o comportamento das variaveis e verificar as suposicdées matematicas e

estatisticas da técnica de regressao (Figura 19).
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Figura 19. Etapas da Execucado do Modelo de Regresséao Linear Mdltipla
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REGRESSAO

Fonte: Adaptado de Field (2009).

A técnica permite modelar e investigar a relacdo entre uma variavel
dependente e um conjunto de varidveis independentes (MONTGOMERY et al.,

2001). O resultado € uma equacdo linear expressa por:

Y = PBo + B1x1 + BaXz4..t PuXn
Em que:
y = variavel dependente
B, = constante (intercepto da reta no eixo da ordenada)
B1, B2, ..., Bn = COe€ficientes da regresséo (inclinacéo da reta)
X1, X5, ..., X, = Variaveis independentes

O método de estimacao da equacéo de regressao € chamado de minimos
quadrados ordinarios. Esse método estima os parametros da equacgéo contendo um
componente “erro”, comumente chamado de residuo (g). Assim, a equacao estimada

€ a seguinte:
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Y = Bo + Bix1 + BaXoqy Prxn + €
O residuo € obtido da seguinte forma:
e=y—73
Para estimacdo dos parametros da equacdo € necessario satisfazer as

seguintes suposicoes:

- Os erros tém distribuicdo normal;

- Os erros nao sao correlacionados;

- Os erros tém média nula e variancia constante.

No entanto, a relacao da variavel dependente com as variaveis independentes
deve ser de forma linear. Ainda, o comportamento da variavel dependente deve
assumir a suposicao de normalidade para o emprego da técnica.

A técnica de regressdo consiste em um conjunto de analises estatisticas
realizado em varias etapas, sendo apoiado por indicadores e testes estatisticos de
forma a garantir a estimacdo dos parametros e as suposi¢cdes matematicas e
estatisticas. Um dos indicadores utilizados para medir a adequacdo do modelo é o
coeficiente de determinagdo R? (R-quadrado), mas quando os dados compdem uma
amostra, utiliza-se o R?ajustado (R-quadrado ajustado). Além disso, a adequacao
ou capacidade explicativa do modelo é observada na analise de variancia
(decomposicéo da variancia e o teste de hipétese com os coeficientes da regressao),
analise de residuos (diagnéstico de normalidade, varidncia constante
(homocedasticidade e independéncia) e um diagnéstico de influéncia e relacao
(multicolinearidade) que e as variaveis exercem entre si ou na variavel dependente,
ou ainda, no modelo proposto. Dessa forma, todas as etapas foram realizadas para
assegurar adequacéao e consisténcia dos dois modelos Soma de likes e Soma de

comentarios.

Neste contexto, a analise de regressao foi realizada no software SPSS versao
26. Os testes estatisticos adotados nesse procedimento utilizaram o nivel de
significancia de 5%. A principio o critério de selecdo das variaveis independentes de
cada modelo seria o “Stepwise”, esse critério adiciona ou remove uma variavel em
cada etapa da geracdo do modelo, permitindo a comparacao entre eles a fim de

gerar um modelo adequado aos dados.
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Os critérios sobre o posicionamento das variaveis nessa abordagem sao
baseados puramente em critérios matematicos (FIELD, 2009). Tentou-se gerar o
modelo, mas apds 33 combinacdes a tentativa ndo deu certo, pois as combinacdes
ndo faziam sentido aos objetivos do trabalho. Sendo assim foi adotado o critério
Hierarquico (FIELD, 2017), onde as variaveis a serem utilizadas séo escolhidas com
base em trabalhos anteriores e na importancia tedrica substantiva, nesse caso o
pesquisador € quem decide o posicionamento dos preditores a serem colocados no
modelo.

Os modelos foram escolhidos conforme o indicador o, R?ajustado a andlise
de variancia e de multicolinearidade das variaveis. Apds selecionar o modelo
proposto, a técnica de regresséo foi gerada novamente para se obter os parametros
finais e os testes estatisticos que asseguraram a escolha do modelo adequado.

Variaveis

Inicialmente desenvolveu-se um estudo com todas as variaveis das bases de
dados, constituindo as andlises de estatisticas descritivas e analise grafica. Em
seguida, foram definidas as variaveis dependentes (varidvel resposta) e as
independentes. As variaveis dependentes representam em um modelo a Soma de
likes e em outro modelo Soma de comentarios. As variaveis independentes nesta
etapa do processo sao denominadas variaveis “candidatas’, e depois do

procedimento de escolha das variaveis (Hierarquico), o conjunto de variaveis é

denominado variaveis finalistas.
Variaveis dependentes

As variaveis dependentes (Quadro 1) desse estudo foram ajustadas e
verificou-se o comportamento dos valores das variaveis aplicando o teste de Shapiro-
Wilk e Kolmogorov-Smirnov  (MONTGOMERY, 2001), a fim de garantir da
normalidade dos dados (considerando um nivel de significancia de 5%). As variaveis
dependentes definidas foram Soma de Likes e Soma de Comentarios., com o

propdésito de responder o objetivo geral da pesquisa.
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Quadro 1. Variaveis Dependentes

Variaveis Dependentes Descricao
1 Soma de Likes Numero de Likes do Post
Soma de Comentarios Numero de Comentarios do Post

Fonte: Elaborada pela autora.
Inicialmente foi realizado uma andlise visual construindo o grafico histograma
dessas variaveis.
As Figuras 20 e 21 apontam que a distribuicdo das variaveis Soma de Likes e
Soma de comentarios nao € normal.

Figura 20: Grafico histograma de Soma de Likes
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Fonte: Elaborada pela autora.
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Figura 21: Gréfico histograma de Soma de comentarios
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Fonte: Elaborada pela autora.

Desse modo, optou-se em realizar uma transformacdo das duas variaveis
aplicando o logaritmo natural nos dados.

Assim, ap0s as transformacdes os dados das varidveis (Soma de Likes_c1)
e Soma de comentarios_cl) apresentam distribuicées normais dos dados (Figura 22

e 23).



Figura 22: Gréfico histograma de Soma de Likes_c1
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Fonte: Elaborada pela autora.

Figura 23: Gréfico histograma de Soma de comentérios _cl
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Fonte: Elaborada pela autora.
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Em seguida, aplicou-se os testes de normalidade dos dados normalidade dos

Kolmogorov-Smirnov e teste de Shapiro-Wilk nas variaveis transformadas conforme

a Tabela 2.

Tabela 2: Testes de normalidade dos dados

Kolmogorov-Smirnov

Shapiro-Wilk

Estatistica | df Sig.

Estatistica| df Sig.

soma_likes_amostra_c1

soma_comentarios_amostra_c1

0,104 26

0,100 26

0,200 0,970 26 0,611

0,200 0,969 26 0,601

Fonte: Elaborada pela autora.

Variaveis independentes

As variaveis independentes (Quadro 2) nesta etapa denominadas variaveis

‘candidatas” a pertencer ao conjunto de variaveis finalistas. Para este estudo

analisou as estatisticas de descritivas (BARBETTA, 2002) e analise grafica.

Quadro 2: Variaveis Independentes

Variaveis Independentes (Candidatas) Descricao
1 | NUimero de Posts Coletados Numero total de posts coletados da marca
2 | Numero de Seguidores Numero total de seguidores do perfil da marca
3 | Numero de Quem Segue Numero total de quem a marca segue
4 | Numero de Posts Total Marca Numero total de postagens da marca
5 | Soma de Curtidas da Amostra Soma total de curtidas (likes) da amostra
NUmero de Posts mais curtidos a serem analisados
6 | Numero de Posts Mais curtidos na amostra (selecdo de 5% do numero total de
postagens da marca)
7 NGmero Total ID Posts mais curtidos Numero} Total de !Ds que curtiram o0s posts com o
maior nimero de likes da amostra
NUmero Total de Influenciadores Macro (Maior
8 | Numero Total ID Macro P+ likes Indice de Centralidade) que curtiram os posts com o
maior numero de likes
NUmero Total de Influenciadores Meso (Meso/Meédio
9 | Numero Total ID Meso P+ likes Indice de Centralidade) que curtiram os posts com o
maior nimero de likes
NUmero Total de Influenciadores Micro (Menor
10 | Ndmero Total ID Micro P+ likes Indice de Centralidade) que curtiram os posts com o
maior nimero de likes
NUmero de Posts menos curtidos e serem analisado
11 | Ndmero de Posts Menos curtidos na amostra (selegdo de 5% do nimero total de
postagens da marca)
12 Ndmero Total ID Posts menos NUmero Total de IDs que curtiram os posts com o
curtidos menor nimero de likes da amostra
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Numero Total de Influenciadores Macro (Maior

13 | Namero Total ID Macro P- likes indice de Centralidade) que curtiram 0s posts com o
menor numero de likes
NUmero Total de Influenciadores Meso (Meso/Médio
14 | Ndmero Total ID Meso P- likes Indice de Centralidade) que curtiram os posts com o
menor numero de likes
NUmero Total de Influenciadores Micro (Menor
15 | Ndmero Total ID Micro P- likes Indice de Centralidade) que curtiram os posts com o
menor nimero de likes
16 | Soma de Comentarios Amostra Soma total de comentarios da amostra
17 | Namero Total ID Posts/ comentarios Numt_—zro Tptal de IDS_ que comentaram 0s posts com
0 maior nimero de likes da amostra
NGmero Total ID Macro P+ [\lumero Total dg Influenciadores Macro (Maior
18 - Indice de Centralidade) que comentaram 0s posts
comentarios . , )
com 0 maior nimero de likes
NGmero Total ID Meso P+ [\Iumero Total de I_anuenmadores Meso (Meso/Médio
19 - Indice de Centralidade) que comentaram 0s posts
comentarios . , )
com 0 maior nimero de likes
NGmero Total ID Micro P+ [\Iumero Total d_e Influenciadores Micro (Menor
20 - Indice de Centralidade) que comentaram 0s posts
comentarios . , )
com 0 maior nimero de likes
21 Numero Total ID Posts menos Numero Total de IDs que comentaram 0s posts com
curtidos/ comentérios 0 menor nimero de likes da amostra
, Numero Total de Influenciadores Macro (Maior
Numero Total ID Macro P- o )
22 - Indice de Centralidade) que comentaram 0s posts
comentarios 3 .
com o menor numero de likes
. Numero Total de Influenciadores Meso (Meso/Médio
Numero Total ID Meso P- o :
23 - Indice de Centralidade) que comentaramos posts
comentarios , )
com o menor numero de likes
, . Numero Total de Influenciadores Micro (Menor
Numero Total ID Micro P- o )
24 . Indice de Centralidade) que comentaram 0s posts
comentarios 3 .
com 0 menor nimero de likes
25 | Total de Videos Coletados Total de videos coletados da amostra
26 | Total de likes dos Videos Total de curtidas (likes) dos videos coletados da
amostra
27 | Total de Comentarios dos Videos Total de comentarios dos videos da amostra
28 | Total de Visualizag8es Videos Total de visualizacdes dos videos da amostra

Fonte: Elaborada pela autora.

Em seguida, realizou-se uma analise de bivariadas que consiste em identificar

0 grau e a intensidade da relacdo linear entre as variaveis dependentes e

independentes. Dessa maneira, aplicou-se o teste de correlacdo de Pearson, esse

teste estatistico pode concluir se as duas variaveis comparadas apresentam ou nao

correlacdo (BARBETTA, 2002). O teste estatistico testa a hipotese de existir ou ndo

7

correlacdo e a magnitude da correlacdo linear € mensurada por meio das

proximidades com a escala dos valores +1 a -1, sendo quando o valor esta préximo

de +1 a correlacéo linear positiva perfeita e -1 a correlacéo linear negativa perfeita.

Os valores proximos de zero indicam a auséncia de correlagao.




3.5. Matriz de amarracado da pesquisa
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Para demonstrar de forma sintética as abordagens metodologicas foi

Quadro 3. Matriz de amarracéo da pesquisa

construida uma matriz de amarracao da pesquisa (Quadro 3).

Objetivo Geral Objetivos Especificos Hip6teses Técnicas
Analisar se a 1.ldentificar as variaveis Web scraping e ARS
interagdo (através | estruturais da rede e os
de curtidas e influenciadores da
comentarios) de marca.
influenciadores
(atores centrais)
afeta a
popularidade dos 2.Analisar o perfil das Estatistica descritiva
posts de marcas variaveis estruturais da
de luxo brasileiras. | rede.

3.Avaliar as relagbes Correlacdo

entre as variaveis

estruturais da rede e os

influenciadores da

marca.

4.Analisar a relacéo Hipotese 1 Analise de

entre os indicadores de Hip6tese 2 regressdo mdltipla
popularidade do post

(soma de likes e soma Hipotese 3

de comentérios), as Hipotese 4

variaveis estruturais da
rede e os
influenciadores da
marca.

Fonte: Elaborada pela autora.
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4. Analise e Discussao dos Resultados

Esse capitulo tem como objetivo demonstrar os resultados e as andlises do
trabalho realizado. Sendo assim, foi divido em dois itens, o primeiro € para
apresentar o perfil da amostra com o uso da estatistica descritiva onde é apresentado

os resultados da analise univariada e da analise bivariada.

No segundo item sdo relatados os resultados da analise de regresséo para a
definicdo do modelo mais ajustado ao objetivo da pesquisa.

4.1. Caracterizacdo da amostra
Foi adotada a Estatistica Descritiva, com 0 objetivo de descrever e sintetizar
os dados utilizados, de modo a viabilizar uma leitura clara e objetiva dos mesmos,

permitindo assim uma analise sistematizada.
4.1.1.Anélise Univariada:

A Analise Univariada envolve descrever a distribuicdo de uma Unica variavel,
incluindo sua medida central e disperséo. O estudo realizado conforme a Tabela 3
tendo como base a amostragem de 510 posts, com um total de 11.795.575 curtidas
(likes); com um minimo 13.795 e maximo 3.659.951; um total de 350.448
comentarios; com um minimo de 309 e maximo de 47.575. A amostra apresenta uma
alta variabilidade, algo verificado pelos resultados do Desvio Padrdo. Outro item de
destague que confirma as pesquisas de De Vries et al. (2012), Lin et al. (2017) e De
Mooij (2018) é o fato dos posts que utilizaram o Video terem gerado um alto
engajamento, com um numero bem mais alto de curtidas e comentéarios se
comparado com os posts de fotos. Em termos de nimero de seguidores, os perfis

analisados variam entre 4.461 e 1.510.031 seguidores.
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Tabela 3: Estatisticas descritiva das variaveis de estudo

Nome das variaveis Minimo Maximo Mediana Média Ejj;’ég
Numero de Seguidores 4461 1.510.031 77.432,50 224.740,15 378.426,87
Numero de Quem Segue 7 7.423 429,5 875,31 1.568,36
Numero de Posts Total Marca 321 8.042 2.879,50 3.345,04 2.406,72
Soma de Curtidas da Amostra 13.795 3.659.951 134.095 453.675,96 835.213,61
Numero de Posts Coletados 206 1.202 369,5 476 266,42
Soma de Comentarios Amostra 309 47.575 2.365 5.514,69 9.880,70
Numero de Posts Mais curtidos 3 20 6 7,88 4,41
Numero de Posts Menos curtidos 3 20 6 7,88 4,41
Total de Videos Coletados 0 136 17 29,15 34,19
Total de likes dos Videos 0 206.085 2.584 20.405,04 46.234,42
Total de Comentérios dos Videos 0 5.265 70 547,81 1.197,91
Total de Visualiza¢gbes Videos 0 2.506.950 29.110 211.664,23 529.767,84

Fonte: Elaborada pela autora.

No entanto, esses resultados ndo ajudam a chegar a conclusdes validas por
si sO, pois através desta Tabela € possivel observar apenas as diferencas nos

valores médios, mas ndo se a diferenca entre as categorias € estatisticamente

significante.

Ao se analisar os Gréficos (Figura 24 a 33) gerados, € evidenciado quais sdo
as marcas de maior destague nas analises, de modo geral as grandes marcas (em

namero de seguidores e pontos de vendas) sdo destaques em Varios itens.

No Gréfico 1 (Figura 24) as marcas Bo B6, Farm e Le Lis Blanc apresentam
0S maiores numeros de seguidores, elas sdo pertencentes a grandes grupos
financeiros, possuem uma estratégia definida de marca e de acbes em Redes
Sociais Digitais, 0 que justifica essa afirmacao € a rotina de postagens, lancamento
de colecdes e produtos em datas especificas, divulgagdo em midia impressa e
parcerias junto a Influenciadores Digitais e eventos de grande porte. Sao perfis que

possuem capital para investimento, sdo pertencentes a grandes grupos financeiros.
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Figura 24: Grafico 1 Marcas versus Numero de Seguidores
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Fonte: Elaborada pela autora.

No Gréfico 2 (Figura 25), as marcas que mais seguem outros perfis, sdo as
de menor porte, mas que possuem uma alta evidéncia no Mercado de Luxo no Brasil.
Possuem um design com pecas elaboradas e materiais exclusivos, seus produtos
sempre estdo presentes em Revistas de Moda como Vogue, L’Officiel e Marie Claire.
S&o marcas que ndo possuem grande poder de investimento em midias pagas,
talvez isso explique o fato de seguirem outros perfis, as grandes marcas usualmente
ndo seguem ninguém ou somente alguns nds estratégicos como revistas,

influenciadores e estilistas.
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Figura 25: Grafico 2 Marcas versus Numero de Quem Segue
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Fonte: Elaborada pela autora.

No Grafico 3 (Figura 26), os pontos de destaque sao as marcas que foram
construidas com o foco na Inovacdo de formas, design e divulgacdo nas redes
sociais digitais. A Marca A la Garconne é uma marca unissex, direcionada a uma
moda urbana, com estilo vintage e com uma identidade calcada na diversidade,
sustentabilidade e reuso de materiais. Seu grande representante e gestor da marca
€ o estilista Alexandre Herchcovitch. Apesar de ser uma marca relativamente nova,
tem uma estratégia clara de ac¢des para as Redes Sociais, com langamentos junto a
Influenciadores, Lives de Desfiles, forte engajamento junto as minorias, parcerias
comerciais com grandes grupos como Hering, Riachuelo e Olympikus. Isso explica

o alto numero de postagens com uma rotina de publicacdes.

A Farm é uma marca carioca direcionada ao publico jovem. E famosa por suas
roupas com estampas exclusivas, parcerias junto a grandes marcas como Adidas,
possui acles estratégicas de marketing para o lancamento de produtos, cole¢des,
vendas. E uma marca que realiza postagens constantes com informacdes sobre

eventos, produtos, lancamentos, “call to action” para e-commerce (vendas) e
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promocdes. Possui um time ativo de vendedoras nas Redes Sociais, com

atendimento personalizado no WhatsApp e Instagram.

A Le Lis Blanc que possui uma moda feminina, urbana e contemporanea, com
uma identidade visual sofisticada e atemporal. Possui também uma estratégia bem
definida com lancamentos de cole¢des, de produtos, posts com Influenciadoras
Digitais e Celebridades. O numero alto de postagens esta relacionamento
direcionado com essa “constancia” de posicionamento e de agdes nas Redes

Sociais.

Figura 26: Gréfico 3 Marcas versus Numero de Posts Total Marca
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Fonte: Elaborada pela autora.

No Grafico 4 (Figura 27), as marcas de destaque séo a Le Lis Blanc, Farm e
Osklen. A Osklen apesar de ter um niamero médio de postagens em comparacao
com as outras da amostra, € uma marca com uma forte identidade de marca, design
sofisticado, uso de materiais e processos de fabricacdo sustentaveis, posts
elaborados com um forte apelo visual. Sdo postagens que geram muitos likes, é uma

das principais marcas que representam o luxo brasileiro no exterior, com uma
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elaborada e solidificada imagem proépria, representando um lifestyle contemporaneo,

sustentavel e atemporal.

Figura 27: Gréfico 4 Marcas versus Soma de Curtidas da Amostra
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Fonte: Elaborada pela autora.

No Grafico 5 (Figura 28), novamente a marca A la Gargonne esta nas
primeiras posicdes da amostra, o que indica sua presenca estratégica nas Redes
Sociais. E uma empresa com uma rotina de postagens e de eventos de moda para

o lancamento de produtos e parcerias.

7z

A Andrea Bogosian € uma marca de luxo, com produtos que combinam
materiais nobres com detalhes artesanais. E reconhecida pelas calcas em couro e
detalhes artesanais exclusivos. E uma empresa com ac¢des de lancamento de
produtos e eventos direcionado para o Instagram. Possui uma unidade visual

estética, sabe contar o Storytelling da marca.

A grife carioca A.Brand existe desde 2009, pertence ao grupo Soma (criado
em 2015) que também é dono da Animale, Farm, Fabula, Foxton e FYI, seus
produtos sdo famosos pela modelagem e o uso de itens artesanais na composi¢cao
dos mesmos. Possui um grande investimento nas Redes Sociais e E-commerce, é

uma marca com uma rotina de postagens e de langcamentos de produtos.
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Figura 28: Grafico 5 Marcas versus Namero de Posts Coletados
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Fonte: Elaborada pela autora.

Novamente a Farm, e Le Lis Blanc (Figura 29) estéo entre as grifes com mais

comentarios nas postagens, sdo as grifes que possuem uma rotina de

compartilhamentos com muitas publicacbes. A Marca Osklen apesar de ter um

namero mediano de postagens, apresenta um grande engajamento junto a sua

audiéncia, o resultado disso € o alto nimero de comentarios por post.
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Figura 29: Grafico 6 marcas versus Soma de Comentarios Amostra
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Fonte: Elaborada pela autora.

O Video (Figura 30, 31, 32 e 33) apresenta um alto engajamento dos
consumidores, o0 que confirma alguns estudos prévios que foram citados no Item da
Popularidade do Post. As marcas que passaram a utilizar os videos em suas
postagens vém obtendo um alta visibilidade nas Redes Sociais Digitais. Novamente
as Marcas em destaque no nimero de curtidas, comentarios e visualiza¢des sdo a
Farm e Le Lis Blanc, como ja comentado anteriormente, S0 empresas que possuem

uma rotina e estratégia clara de posicionamento nas Redes Sociais.



Figura 30: Gréfico 7 Marcas versus Total de Videos Coletados
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Fonte: Elaborada pela autora.

Figura 31: Grafico 8 Marcas versus Total de likes dos Videos
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Fonte: Elaborada pela autora.



Figura 32: Grafico 9 Marcas versus Total de Comentarios dos Videos
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Fonte: Elaborada pela autora.

Figura 33: Gréfico 10 Marcas versus Total de Visualiza¢des Videos

video_totalvisualizacao_amostra

3.000.000

2.500.000

2.000.000

1.500.000

1.000.000

500.000

Le Lis Blanc

¢ Farm

.

012 3 456 7 8 91011121314 151617 18 19 20 21 22 23 24 25 26

Marcas

Fonte: Elaborada pela autora.




4.1.2.Anélise Bivariada:
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Aplicou-se o teste de Correlacdo de Pearson (Tabela 4) a um nivel de

significancia de 0,05 entre as varidveis com propésito de identificar correlagcbes entre

as variaveis do estudo. Esse teste mede o sentido e a intensidade da relacéo linear

entre duas variaveis aleatérias (BARBETTA, 2002). O teste estatistico testa a

hipétese de existir ou ndo correlacdo e a magnitude da correlacdo linear €

mensurada por meio das proximidades com a escala dos valores +1 a -1, sendo

quando o valor esta proximo de +1 a correlacdo linear positiva perfeita e -1 a

correlacdo linear negativa perfeita. Os valores proximos de zero indicam a auséncia

de correlacdo. Foi observada a existéncia de consideravel nimero de pares de

varidveis com correlacao expressiva.

Tabela 4: Correlagcdo de Pearson das variaveis

Variaveis 1 2 3 4 5 6 7 8

10

11

12

Num

Seguidores 1,000 0,554 | 0,943 | 0,094 | 0,118 | 0,082 | 0,082

0,094

0,381

0,935

0,844

0,932

Num
guem_segue 1,000

0,232 0,162 | 0,212 | 0,131 | 0,180 | 0,149 | 0,149

0,149

0,149

0,184

0,187

Num
posts.t.marca | 0,554 | 0,198 | 1,000 | 0,608 | 0,572 | 0,353 | 0,566 | 0,566

0,443

0,515

0,577

0,528

Soma

likes_amostra | 0,943 0,608 | 1,000 | 0,214 | 0,145 | 0,203 | 0,203

0,078

0,436

0,987

0,883

0,971

Nr.
Posts 0,094 | 0,532 | 0,572 | 0,214 | 1,000 | 0,582 | 0,997 | 0,997
coletados

0,741

0,164

0,177

0,158

Soma
Comentarios 0,798
amostra

0.180 0,583 | 0,848 | 0,148 | 1,000 | 0,155 | 0,155

0,323

0,790

0,969

0,731

Nr.posts
5% 0,082 | 0,534 | 0,566 | 0,203 | 0,997 | 0,588 | 1,000 | 1,000
+curtidos

0,722

0,150

0,176

0,136

Nr.posts
5% 0,082 | 0,534 | 0,566 | 0,203 | 0,997 | 0,588 | 1,000 | 1,000
- curtidos

0,722

0,150

0,176

0,136

Video
t._amostra 0,381 | 0,280 | 0,443 | 0,436 | 0,741 | 0,370 | 0,722 | 0,722

1,000

0,448

0,435

0,440

Video_
10 | Total likes 0,935
amostra

0,090 0,515 0,987 | 0,164 | 0,117 | 0,150 | 0,150

0,448

1,000

0,851

0,991

Video
Total coment. | 0,844
amostra

11 -
0,093 0,57710,883 | 0,177 | 0,155 | 0,176 | 0,176

0,435

0,851

1,000

0,808

Video
12 | Total vis. 0,932
amostra

0,528 | 0,971 | 0,158 | 0,112 | 0,136 | 0,136

0,080

0,440

0,991

0,808

1,000
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A fim de complementar a caracterizacdo da analise descritiva, considera-se
relevante analisar as relagdes entre nimeros de seguidores e taxas de envolvimento
dos perfis das Marcas de Luxo e seu publico. Os numeros mais relevantes sdo as
correlacdes das varidveis N° de Seguidores x a soma de Likes; 0,943; outro item a
se considerar sdo as correlacdes altas do Numero de Seguidores com as variaveis
de engajamento dos videos. O numero de postagens apresenta uma correlacéo
consideravel com o nimero de likes da amostra. O numero de likes possui uma alta
correlacdo com o numero de seguidores, as correlagdes repetiram alguns resultados

prévios como de Kusumasondjaja (2019).

Esse relacionamento significativo entre as variaveis estruturais da rede e a
Popularidade dos posts postula uma alta correlagéo, mas vale salientar que isso nao
significa uma causalidade. A regressao a ser analisada demonstra o relacionamento
das variaveis, o resultado demonstrara que dadas variaveis tém uma probabilidade

maior de influenciar o resultado a ser analisado, mas nao é a causa especifica.

4.2. Resultados da anélise de regressao

Os resultados dos modelos utilizados para estimar os indicadores de
popularidades foram: “Soma de likes” e Soma de Comentarios”, e sdo apresentados
nas tabelas (Tabela 12, Tabela 20) a seguir, contendo as informa¢des: nome das
variaveis, parametros da regressao (coeficientes da regresséo - betas), o valor (Sig.)
indicando que a variavel é significativa para o modelo e o intervalo de confianca para

0S parametros da regressao.

Desse modo, elegeu-se as variaveis finalistas que apresentaram resultados
satisfatorios no modelo de regressdo. Os procedimentos utilizados para se obter o
modelo de regressdo sao apresentados:

O primeiro modelo analisado foi o que possui como Variavel dependente a

Soma de Likes.

As variaveis finalistas apresentaram-se relacionadas com variavel
dependente (Soma de likes) e foram significativas (Sig.) na analise de regresséo
(considerando nivel de significancia de 5%). Os coeficientes da regresséo (betas
padronizados) apontam a contribuicdo das variaveis explicativas. A adequacédo do

modelo medida por meio do indicador R? ajustado (R-quadrado ajustado) foi de 0,71,



de forma a minimizar o quadrado médio do erro, indicando que 71% de variacédo da

variavel soma de likes € explicada pelas variaveis independentes do modelo, que

possui um valor de ajustamento bom (Tabela 5, 6, 7).

Tabela 5: Estatistica descritiva das variaveis

Desvio
Média padréo N
soma_likes_amostra_cl 12,025 1,385 26
num_seguidores 224.740,2 |378.426,9 26
IDMACROpost_P+10 0,885 1,966 26

Tabela 6: Matriz de correlacdo de Pearson das variaveis
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Correlacao de Pearson

soma_likes_amostra_c1l

num_seguidores

IDMACROpost_P+10

soma_likes_amostra_c1l 1,000 0,774 0,339
num_seguidores 0,774 1,000 -0,050
IDMACROpost_P+10 0,339 -0,050 1,000
soma_likes_amostra_c1 (Valor de P) <0,0001 ,045
num_seguidores(Valor de P) <0,0001 405
IDMACROpost_P+10( Valor de P) 045 405
Tabela 7: Resumo do modelo
Estatistica de mudancas
R- R- Erro Mud Grau d Grau de | Mud Teste de
R Quadrado padréo da | Mudanca |\, .| Graude | Graude | Mudanca|  Durbin-
Quadrado Ajustado estimativa | No R- de FQ liberdade | liberdade | Sig. Do Watson
Modelo Quadrado (df1) (df2) F
,8612 0,741 0,719 0,734 0,741 32,979 2,000 23,000 0,000 1,927

a. Preditoras: (Constant), IDMACROpost_P+10, num_seguidores; b. vridvel dependente: soma_likes_amostra_c1

b. Variavel dependente: soma_likes_amostra_c1l

Entretanto, as suposi¢cdes do modelo de regresséao e a equacao de regressao
ajustada foram verificadas com aplicagéo de testes estatisticos, analise gréafica e de

residuos, sinalizando adequacdo e aderéncia aos dados (Tabela 8,9,10,11) e

Figuras (34,35).
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Tabela 8: ANOVA do modelo

Soma dos Mean .
Modelo guadrados df Square F Sig.
Regression 35,564 2 17,782 32,979 ,000P
Residual 12,401 23 539
Total 47,965 25
a. Variavel dependente: soma_likes_amostra_c1l
b. Preditoras: (Constante), IDMACROpost_P+10, num_seguidores
Tabela 9: Coeficientes do Modelo
Coeficen Intervalo de
Coeficientes ndo te ) . Estatistica de
. . confianga de Correlagéo ) .
padronizados padroniz Colinearidade
95,0% para B
ados
Modelo t Sig.
Erro Limite Limite Ordem Toler
B padrio Beta inferior sugrerl ~7er0 Parcial | Parte ancia VIF
(Constante)
11,137 0,183 61,021 |<0,001| 10,760 | 11,515
num_seguidores 099
0,000003 | 0,000000 | 0,793 7,467 |<0,001| 0,000 0,000 | 0,774 | 0,841 | 0,792 ,8 1,002
IDMACROpost_P 0.99
+10 0,266 0,075 0,378 3,560 |0,0017| 0,112 0,421 | 0,339 | 0,596 | 0,377 ’8 1,002

a. Variavel dependente: soma_likes_amostra_cl

Tabela 10: Diagnéstico de colinearidade

Proporcéo da variancia
Modelo Autovalor indicz_e Eie
condic&o Constante num_seguidores | IDMACROpost_P+10
1 1,758 1,000 0,154 0,133 0,115
2 0,827 1,458 0,003 0,331 0,618
3 0,415 2,060 0,843 0,536 0,267




Tabela 11: Estatistica dos Residuos
Minimo Maximo Média Desvio padrdo N
Valor predito 11,15 15,78 12,02 1,19 26,00
Residuo -1,62 1,15 0,00 0,70 26,00
Std. Valor predito 0,73 3,15 0,00 1,00 26,00
Std. Residuo -2,20 1,56 0,00 0,96 26,00
Figura 34: Gréfico de dispersdo dos residuos
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Dessa forma, o modelo de regresséao indica que, a Soma de likes pode ser
explicada com o relacionamento dessas duas variaveis, nimeros de seguidores e
varidvel X, sendo varidveis relevantes neste estudo. A varidvel X significa que o
décimo post mais curtido da amostra, que foi curtido pelo Influenciador da Rede com
o indice de centralidade maior que 5, esta relacionado com a Popularidade do Post.
De modo simplificado podemos afirmar que a popularidade do Post dessa
amostragem pode ser explicada com o Numero de Seguidores do Perfil da Marca e
com a interacdo do Influenciador da Rede que possui o maior indice de centralidade

no post mais curtido (Tabela 12).

Tabela 12: ParAmetros do modelo de “Soma de Likes”

Coeficientes
Variaveis padronizados | Sig.
(Betas)
(Constante) 0,000 0,000
Numero de seguidores (num_seguidores) 0,793 0,000
Variavel X (IDMACROpost_P+10) 0,378 0,002

A seguir foi efetuada a analise do modelo que tem como variavel dependente

a Soma de Comentarios (Tabela 13).

Tabela 13: Estatistica descritiva das variaveis

Média Desvio padrdo N

soma_comentarios_amostra_cl 7,801 1,216 26
nr_posts_coletados 476,000 266,416 26
IDMACROcomen_ateP+5 3,462 2,874 26

As variaveis finalistas apresentaram-se relacionadas com variavel
dependente (Soma de comentéarios) e foram significativas (Sig.) na analise de
regressao (considerando nivel de significancia de 5%). Os coeficientes da regresséo
(betas padronizados) apontam a contribuicAo das variaveis explicativas. A
adequacdo do modelo medida por meio do indicador R? ajustado (R-quadrado
ajustado) foi de 0,47, de forma a minimizar o quadrado meédio do erro. Entretanto, as

suposi¢coes do modelo de regresséo e a equagdo de regressao ajustada foram
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verificadas com aplicacdo de testes estatisticos, analise grafica e de residuos,

sinalizando adequacéo e aderéncia aos dados. Tabelas (14, 15, 16, 17, 18, 19) e

Figuras (36,37).

Tabela 14: Matriz de correlacdo de Pearson das variaveis

C = soma_comentarios_amostra_ | nr_posts_coletad | IDMACROcomen_ateP
orrelagdo de Pearson
cl 0s +5
soma_comentcalrlos_amostra_ 1,000 0.367 0,640
nr_posts_coletados 0,367 1,000 0,080
IDMACROcomen_ateP+5 0,640 0,080 1,000
soma_comentarios_amostra_
cl (valor de P) 0,033 <0,0001
nr_posts_coletados
(valor de P) 0,033 0,350
IDMACROcomen_ateP+5
(valor de P) <0,0001 0,350
Tabela 15: Resumo do modelo
Estatistica de mudancas
R- R- Erro Teste de
R Quadrado | padrdo da Durbin-
Modelo Quadrado Ajustado | estimativa Mudanca Mudanca _Grau de _Grau de Mudanca | Watson
no R- de F liberdade | liberdade Sig. Do F
Quadrado (df2) 9:
, 7142 0,510 0,467 0,887 0,510 11,963 2,000 23,000 | <0,001 1,978
a. Preditos: (Constante), IDMACROcomen_ateP+5, nr_posts_coletados
b. Variavel dependente: soma_comentarios_amostra_cl
Tabela 16: ANOVA do modelo
Soma dos Média dos .
Modelo quadrados df quadrados F Sig.
Regression 18,838 2 9,419 11,963 <0,001
Residual 18,109 23 0,787
Total 36,946 25

a. Variavel dependente: soma_comentarios_amostra_cl

b. Preditos: (Constantd), IDMACROcomen_ateP+5, nr_posts_coletados



Tabela 17: Coeficientes do Modelo
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- Coefic
Coeficientes Intervalo de o
~ ente ) ~ Estatistica de
néao confianga de Correlacéo ) -
. padron Colinearidade
padronizados |° 95,0% para B
izados .
Modelo t Sig.
Erro Limite L|21|t Orde Tolera
B ~ Beta inferio m- | Parcial | Parte - VIF
padrao ; super | .. ncia
ior
(Constante) 6,211 | 0,408 15,217 | <0,001 | 5,366 | 7,055
nr_posts_coletados | 1 | 0,001 | 0,318 | 2,170 | 0,041 | 0,000 | 0,003 |0,367 | 0,412 | 0,317 | 0,994 | 1,006
'DMACRgfgme”—ate 0,260 | 0,062 | 0,615 | 4,197 |<0,001| 0,132 | 0,388 | 0,640 | 0,659 | 0,613 | 0,994 | 1,006

a. Variavel dependente:

Tabela 18: Diagnéstico de colinearidade

soma_comentarios_amostra_c1

Propor¢éo da variancia
indice de
Modelo Autovalor o
condicdo | (constant) | nr_posts_coletados IDMACIz(F?J(r:gmen_at
1 2,573 1,000 0,025 0,030 0,047
2 0,313 2,866 0,031 0,211 0,832
3 0,114 4,756 0,944 0,758 0,120
a.variavel dependente: soma_comentarios_amostra_c1l
Tabela 19: Estatistica dos Residuos
Desvio
Minimo Méaximo Média padrdo N
Valor predito 6,741 9,990 7,801 0,868 26
Residuo -1,464 2,151 0,000 0,851 26
Std. Valor predito 1,221 2,523 0,000 1,000 26
Std. Residuo -1,650 2,424 0,000 0,959 26




103

Figura 36: Grafico de dispersao dos residuos
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Figura 37: Gréfico de Histograma da varidvel dependente
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Dessa forma, o0 modelo de regressao indica que Soma de comentéarios pode
ser explicada com o relacionamento dessas duas variaveis, numeros de posts e a
variavel Y (que é uma variavel que indica a presenca do Influenciador com maior
indice de centralidade no quinto post mais curtido da amostra), sendo variaveis
relevantes neste estudo. Novamente a popularidade do post, nesse caso atrelada ao
namero de comentarios esta relacionada com numero de postagens e a interacao do

Influenciador com o maior indice de centralidade da rede da marca (Tabela 20).
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Tabela 20: Pardmetros do modelo de “Soma de Comentarios”

Coeficientes
Variaveis padronizados | Sig.
(Betas)
(Constante) 0,000 0,000
Numero de posts (nr_posts_coletados) 0,317 0,000
Variavel Y (IDMACROcomen_ateP+5) 0,614 0,041
4.3. Discussao Geral dos Resultados

Nesse item sdo comentados os resultados das andlises apresentadas

anteriormente frente a reviséo tedrica do presente estudo.

Com os dois modelos gerados pela Regressao Linear Mdltipla, é perceptivel
que a Interacdo do Influenciador junto as postagens (através de curtidas ou
comentarios) contribui para popularidade do post, bem como, o numero de

seguidores da marca e o numero de postagens.

Dessa forma, os resultados deste estudo sugerem que a presenca do
Influenciador na interagcdo dos posts das marcas tem um grande impacto nas duas
variaveis de popularidade do post, isto €, se o influenciador curte ou comenta a foto,
€ mais provavel que o post tenha um namero maior de curtidas e comentarios, iSso
pode ser explicado pelo “capital social” do Influenciador. De maneira generalizada,
seria 0 seu poder de persuasdo em direcionar as acoes de seus influenciados da
rede, é o exercicio da influéncia por Identificacdo que é comentada por Kelman
(1961), onde as pessoas sao motivadas (induzidas) por um individuo que é admirado

e estimado como uma celebridade ou autoridade da area.

Os Influenciadores, nessa interacdo, atuam como uma fonte confiavel de
aconselhamento como o relatado por Giles e Edwards (2018), é o exercicio de uma
das bases de influéncia que é citada por Solis e Webber (2012), a da Relevancia,
sobre sua autoridade, confianca e afinidade junto a sua audiéncia. Outra abordagem
sobre a Influéncia Social, que pode ser verificada nesse tipo de interacdo, € sobre
os itens citados por Cialdini (2006) para o exercicio da persuasdo, sdo eles: a

afinidade, credibilidade, consisténcia, reciprocidade, e principalmente, a prova social.
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E verificado nessa amostra que ndo somente a presenca do Influenciador
Digital na postagem contribui para esse fato, como comentado por Tavares (2018)
em sua pesquisa, ou somente devido a certas caracteristicas do post como o
relatado por DeVries et al. (2012); Lin et al.(2017) e Zang et al. (2018), mas o fato do
ID interagir junto a uma postagem da marca quando ele comenta ou curte, seu “poder
de influéncia” da uma maior visibilidade ao post, ndo sé pelo fato do exercicio do seu
capital social, mas também é algo impulsionado pelo proprio Algoritmo do Instagram
que informa, que tal post foi curtido por alguma conexdo da rede do usuario,
comprovando assim alguns dos itens que Lua (2020) cita como relevantes para o
Algoritmo do Instagram disponibilizar o post no feed do seguidor: a interacédo gerada

pelas postagens e a frequéncia das postagens.

A outra variavel independente que o modelo gerado considerou como
pertinente para explicar a Soma de Likes € o nUmero de seguidores da marca. Essa
variavel apesar de sua obviedade, além de ter uma correlacdo alta com a Soma de
Likes (Tabela 4), demonstra que é verdadeiro o fato de que quanto maior o nimero
de seguidores da marca, maior é a probabilidade de alguém curtir um post. E algo
gue ja foi comprovado pelas pesquisas de Kusumasondjaja (2019) e Tavares (2018).
Mesmo que o numero de seguidores da rede da marca seja um fator de peso para a
popularidade dos posts de marcas de Luxo nessa amostra, vale ressaltar que perfis
falsos e a préatica de comprar seguidores € algo que vém sendo combatido com
afinco pelo Instagram, que cada vez mais estd desenvolvendo métodos para

monitorar essas praticas ilegais.

No segundo modelo gerado pela regressao, em que a variavel dependente é
a Soma de Comentarios, além da presenca do ID Macro na interacao dos posts que
consta como uma variavel significativa para o modelo, o outro item € o numero de
postagens, onde se induz novamente que o Algoritmo do Instagram considera a o
volume e a frequéncia das postagens como um item relevante para a visibilidade do
post junto aos seguidores da marca. Essa quantidade de postagens, a grosso modo
seria uma forma de imersédo (embeddenness) da marca na estrutura social da sua
rede tendo como base o conceito de Granovetter (1985), nesse sentido cada
postagem da marca € um ponto de conexao (nd) que permite o surgimento de um
lago através dos likes ou comentarios, quanto maior o numero de postagens, maior

a probabilidade de engajamento (popularidade).
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Essa situacdo também esta atrelada a frequéncia das postagens (LUA, 2020),
nao basta postar um numero alto de posts em um unico dia, e sim, em ter uma rotina
de postagens, para atender a uma das premissas do algoritmo do Instagram para
destacar o post do feed dos seguidores da marca. O niumero de posts, além de
indicar uma atuacdo rotineira das marcas, indica também a pratica do Visual
Storytelling, séo as histérias da marca contadas através de fatos sequenciais, com 0
propoésito de gerar uma compreensdo efetiva da mensagem a ser gerada pela
imagem, como comentado por Gurrieri e Drenten (2019), é o exercicio da funcao
principal do Instagram que se auto define como uma plataforma para contar historias
visualmente (INSTAGRAM, 2019).

Outro item de destaque € que em ambos 0s modelos a variavel independente
ID Macro (Influenciador com o maior indice de centralidade) esta presente como uma
das variaveis para explicar a soma de comentarios e soma de likes, isso reflete que
a identificacdo do Influenciador da Rede através da ARS ¢é eficaz para a definicdo
dos ndés mais influentes na rede da marca, comprovando diversas abordagens
similares que relacionam o né mais influente com a medida de centralidade da rede
(NEWMAN, 2010; SCOTT, 2017), quanto maior o indice de centralidade, mais

influente o n6 é na rede, neste estudo é o ID Macro.

De acordo com os resultados citados e os comentarios realizados ao se

analisar as Hipoteses da Pesquisa, 0 seguinte Quadro (Quadro 4) é apresentado:
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Quadro 4: Analise das Hipoteses da Pesquisa.

Hipoteses Principais discussdes Resultado
“O numero de seguidores da marca tem uma relagao significativa .
H1la Parcialmente
com a popularidade do post (soma de likes)” Aceita

“O numero de seguidores da marca tem uma relagao significativa

Hib iei
com a popularidade do post (soma de comentarios)” Rejeitada

“O numero de quem a marca segue tem uma relagao significativa

H2a .
com a popularidade do post (soma de likes)” Rejeitada

“O numero de quem a marca segue tem uma relacédo significativa

H2b iai
com a popularidade do post (soma de comentarios)” Rejeitada

“O numero total de postagens da marca tem uma relagéo

H3a .
significativa com a popularidade do post (soma de likes)” Rejeitada

“O numero total de postagens da marca tem uma relagéo .
H3b Parcialmente

significativa com a popularidade do post (soma de comentarios)” Aceita

“Existe relacionamento significativo entre os indicadores de

H4 Popularidade do post, as variaveis estruturais da rede e os Parg\ialr.r;ente
ceita
Influenciadores da Marca”

As Hipoteses H1b, H2a, H2b, H3a foram rejeitadas, pois ndo apresentaram
parametros aceitaveis na constru¢cdo do modelo Soma de Likes ou Soma de
Comentarios. As Hipéteses Hla, H3b e H4 foram parcialmente aceitas, pois explicam
apenas parte do modelo.

Resumidamente, o modelo de regresséao indica que a Soma de Likes pode ser
explicada pelo nimero de seguidores e pelo ID Macro, ja o modelo Soma de
Comentarios é explicada pelo niumero de posts e pelo ID Macro.

Essa pesquisa mostra indicios palpaveis que cada vez mais os consumidores
de marcas de luxo sdo propensos a comparacdo social, a influéncia social e aos
grupos de referéncias quando estédo interagindo nas redes sociais digitais, como
comentado por Amaldoss e Jain (2015), eles ndo querem ser agentes passivos no
relacionamento do Instagram, e sim, estabelecer uma conversa genuina, como
relatado por Srun (2017).

Os consumidores das marcas de luxo tem a percepc¢éo que os Influenciadores
Digitais da Marca sao a personificacdo de toda a aura que a marca emana atraves
de seus produtos, servicos e experiéncias, como relatado por Kusumasondjaja
(2019), algo demonstrado pela Analise Visual da Rede da amostra da presente

pesquisa, onde grande parte dos IDs Macros sao Influenciadores Digitais, os donos
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ou estilistas da marca. O simples fato de um ID comentar 0 post ou curtir o
comentario de algum consumidor da marca gera uma empatia junto aos envolvidos,
esse relacionamento pessoal € uma tendéncia crescente entre as marcas de luxo,
como relata D’arpizio (2019).

Na breve analise realizada sobre o perfil dos 100 nds mais influentes da rede
das marcas de Luxo da amostra, € indicada a importancia das grandes
Influenciadoras Digitais, 0 peso dos Estilistas que personificam o estilo e imagem da
empresa, o capital social exercido pelas Midias de Moda e a relevancia dos setores
relacionados as Vendas como os marketplaces e shopping centers do mercado de
luxo. Essa identificacdo permite inUmeras possibilidades de parcerias estratégicas
de negdcios dentro do contexto do mercado brasileiro.

Como forma de representar os principais resultados da pesquisa, foi
elaborado o seguinte esquema (Figura 38), onde o grande elemento que contribui

para a popularidade das postagens é o ID Macro.

Figura 38: Resultado da pesquisa

AMOSTRA

< NUMERO DE /
COMENTARIOS
@
POPULARIDADE ‘
DO
POST ‘

Fonte: Elaborada pela autora.
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De modo geral, os resultados demonstram sobre a importancia e
oportunidades em se trabalhar como o ID Macro da Rede da Marca, que nao
precisam ser necessariamente Influenciadores Digitais Famosos ou celebridades,
as marcas devem escolher influenciadores com base na semelhanca de
caracteristicas entre o influenciador e a marca, como comentado por Tavares
(2018), pois os individuos que veem essas campanhas e postagens tém maior
probabilidade de associar os atributos do influenciador & marca e ndo o contrario, 0s
IDs atuam como embaixadores da marca, como citado por Tridetti (2016) em sua

pesquisa.

Vale salientar que neste estudo néo se leva em conta o engajamento pago,
devido ao fato que somente a propria marca tem como mensurar o retorno de suas
campanhas, isso nao deixa de ser relevante para o engajamento dos posts, pois uma

campanha paga e bem planejada apresenta uma maior probabilidade de retorno.
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5. Consideracgoes Finais

A finalidade desse estudo foi o de analisar se a interacao (através de curtidas
e comentérios) de Influenciadores (atores centrais) afeta a popularidade dos posts
de Marcas de Luxo Brasileiras, para isso foram coletados os dados do Instagram de
vinte e seis marcas nacionais desse segmento. O total de posts da amostra estudada
foi de 510, com as andlises de descricdo da amostra e a analise de regresséo
multipla, o objetivo geral e os especificos foram cumpridos.

Vale destacar que amostra composta pelas marcas foram coletadas de forma
intencional e a amostra é nao probabilistica. No entanto, os resultados dos modelos
sdo considerados adequados e consistentes, porém podem ser melhorados com a

inclusdo de novas variaveis e o aumento do tamanho da amostra.

O modelo de Soma de likes apontou que a variavel nimero de seguidores, a
variavel X que engloba o Influenciador da Rede e o post mais curtido foram as
varidveis mais relevantes para explicar a relacdo com a Soma de likes, indicando a
importancia da interagdo dessas varidveis como facilitadores da popularidade da
marca. Dessa mesma maneira, 0 modelo de Soma de comentarios apontou que a
variavel niumero de post (da amostra) e a variavel Y, que contém o Influenciador da
Rede e o post mais curtido foram as variaveis mais significativas para demonstrar a

relacdo com a Soma de comentarios.

Com esse resultado fica clara a importancia nesse tipo de segmento e na
amostra selecionada do tamanho da Rede da Marca, ou seja, do seu numero de
seguidores do Perfil do Instagram similar ao resultado de De Veirman et al. (2017) e
de Yoganarasimhan (2012), da presenga do Influenciador na interagdo das
postagens e de uma rotina de postagens, para assim contribuir para a popularidade

das postagens e disseminagéo da mensagem da marca.

O estudo é diferenciado no sentido de analisar de modo quantitativo uma
amostra de marcas de luxo exclusivamente brasileiras, com uma grande quantidade
de dados, coletados diretamente no Instagram por um periodo de um ano.
Usualmente as pesquisas tém o foco em poucas marcas, em estudos qualitativos ou
guantitativos com dados coletados por survey. De forma singela o estudo
demonstrou uma infima parte das inGmeras possibilidades de coleta de dados nas

redes sociais digitais com o uso de ferramentas automatizadas. Isso possibilitou o
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diagnéstico de um setor que apresenta um grande potencial de crescimento no

mercado interno e externo que € o das marcas de luxo brasileiras.

E um setor que deveria ter uma politica estratégica de agdes nacionais com o
objetivo de promover o crescimento do segmento, visto que pode absorver uma
grande quantidade de mé&o de obra especializada do artesanato e do design
brasileiro, garantindo assim uma cadeia de producéo sustentavel tanto no aspecto
financeiro, como no ambiental. Existem no pais somente acfes pontuais a fim de
promover a exceléncia do produto nacional, mas sdo movimentos que acabam tendo

pouca visibilidade.

Ressalta-se a importancia em estudos futuros da comparacdo desses
resultados com outros trabalhos, auxiliando assim no estabelecimento de

parametros de desempenho para os modelos propostos.
5.1. Contribuicdes tedricas

Essa pesquisa traz como contribuicdo, no campo teorico, a relevancia em se
identificar os n6s mais influentes da rede da marca com o uso da Andlise de Redes
Sociais, tanto como ferramenta estratégica de gestdo de marcas nas redes sociais,
como no monitoramento das acfes da mesma. O Influente da rede pode ser um
Influenciador digital que atue de modo profissional, pode ser um fa da marca, o dono,
o estilista ou até um “hater”, essa identificacao proporciona a selecdo dos principais

Stakeholders da rede da marca no Instagram.

Outro item a destacar é sobre a confirmacao que a Interacao do Influenciador
da marca junto a postagem das marcas colabora para a popularidade das postagens,
seja curtindo o post ou comentando 0 mesmo. A maioria das pesquisas tem como
foco a presenca do Influenciador Digital (e ndo o Influenciador da Rede) na foto ou
no video (TAVARES, 2018; ZHANG et al, 2018). No estudo apresentado, foi
evidenciado que a Influéncia social se aplica ndo somente a partir da presenca do

né central, mas também a partir da sua interacdo junto a rede.

Desta forma, a contribuicdo deste trabalho também esta no fato de identificar
um outro item que contribui para a Popularidade das Postagens de Marcas de Luxo
no Instagram, complementando os estudos desenvolvidos no campo da
Popularidade de Postagens por De Vries et al, 2012; O’Connor, 2013; Lin et al., 2017
e Tavares, 2018.



112

A originalidade do trabalho também é identificada no aspecto da metodologia
de pesquisa com o uso de diferentes ferramentas digitais (crawlers e apps) para a
coleta e construgcdo da base de dados a serem analisados. Os dados de
comportamento nas plataformas digitais sdo baseados na real utilizagdo delas.
Essas novas possibilidades de coletas de dados e formas de analise com dados
reais permite abordagens diferenciadas para se atingir os objetivos da pesquisa.
Cada vez mais a Ciéncia de Dados se tornara relevante com o advento do Big Data,
das redes sociais digitais e dos processos de digitalizac&o, bem como a necessidade
de consideracfes metodoldgicas sobre pesquisas no meio digital, similar ao trabalho

precursor do pesquisador Richard Rogers.
5.2. Contribuicdes gerenciais

O trabalho apresentado contribui no aspecto da gestdo de marcas de luxo no
Instagram, principalmente no segmento de moda, ao destacar a importancia das
diversas variaveis que fazem parte da estrutura da rede da marca. Itens que
contribuem para a atuacdo da mesma, como a manutencdo do seu numero de
seguidores de modo organico, ou seja, sem comprar seguidores, a visualizagéo
gerada pelos videos e a importancia de a marca ter uma rotina de postagens
coerente com seus objetivos, bem como, o uso estratégico do Influenciador da Rede,
tanto como forma de disseminacdo de mensagem, divulgacdo de produto ou de

servico.

O ID é um representante da marca, sendo assim, é importante que exista um
relacionamento profissional durante periodo consideravel junto a marca, acdes
pontuais ndo apresentam resultados significativos para a mesma, somente um
engajamento momentaneo. Foi demonstrada a importancia da interacéo do ID junto
a rede da marca, principalmente no mercado de luxo, onde a indicacdo de um
produto, a opinido de um servigco ou o comunicado de um langcamento gera uma

grande visibilidade para a marca e, muitas vezes, a efetivacdo de compra.

A conscientizacao por parte da marca em relacdo a sua atuacéo nas Redes
Sociais tem uma implicagdo pratica importante, pois de nada adianta simplesmente
terceirizar a gestao do seu perfil para terceiros, se ela nao tiver essa visdo macro do

ambiente digital. Sua atuacdo no mundo fisico, levando em consideracdo sua
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imagem de marca, politica de vendas e/ou promocdes, deve ser ampliada para o

mundo digital. Cada vez mais o Omnichannel passa a ter relevancia.

Mesmo no mercado de luxo brasileiro, que possui caracteristicas peculiares
do seu segmento, a pratica e a aplicabilidade do Marketing de Influéncia séo
possiveis em seus diversos aspectos, desde o lancamento de produtos e servigos,
eventos e manutencdo da marca. E um leque de possibilidades para a gestdo de
marcas de luxo no ambiente digital, visto que a conexao digital cresceu em um ritmo
gigantesco, sendo assim a reputacéo e a credibilidade se tornaram itens de valores
imensuraveis para alguns perfis de IDs e de marcas no ambito das Redes Sociais

Digitais.

5.3. LimitacOes e sugestdes para pesquisas futuras

Tendo em vista 0os aspectos observados, a grande limitacdo da presente
pesquisa foi o fato da dificuldade em se obter os dados do Instagram, por ser uma
plataforma com uma forte atuacdo junto a marcas e empresas. Além do seu enorme
crescimento em numero de usuarios, seus dados sdo extremamente controlados
pela empresa-mae, no caso o Facebook. Desde o inicio de 2016 o API oficial
comecou a limitar a coleta e os dados, atualmente (janeiro de 2020), somente €
possivel coletar dados publicos e dados nao estruturados por meio de rastreio digital.

Com isso 0 banco de dados da presente pesquisa, apesar de ter muitos
dados, possuia poucas variaveis que faziam sentido direto para a constru¢do do
modelo da analise de regressao. Para melhorar essa analise, € necessario a criacao
de variaveis para o modelo. Esse € um processo demorado, pois € executado a partir
de dados néo estruturados, acabou sendo descartado devido ao cronograma de

execucao da pesquisa.

Como sugestéo para pesquisas futuras, seria a constru¢do de outras variaveis
relacionadas diretamente com o numero de seguidores da Rede que interagiram nos
posts pesquisados, isso possibilitaria a melhora do modelo e, talvez, algumas
consideragOes importantes em relagdo ao desempenho do ID na popularidade do
post, sendo possivel a comprovacéo da Teoria da Influéncia Social de um modo mais
detalhado.
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Uma analise mais detalhada do perfil dos Influenciadores da Rede das
Marcas, com o uso de Analise de Redes Sociais a fim de delimitar e detalhar os nés,
traria insights e descobertas de suma importancia sobre a dinamica dos principais
integrantes do mercado de Luxo brasileiro, com o suporte de um detalhamento de
uma analise qualitativa, possibilitando a identificacdo dos Macro, Micro e Nano
Influenciadores de modo mais assertivo no sentido de aliar a analise das métricas de

centralidade dentro de um contexto de mercado e de atuacgdo destes no Instagram.

A andlise visual dos posts de forma automatizada também iria auxiliar na
identificacdo de caracteristicas comuns das imagens e dos produtos do mercado de
luxo brasileiro. Essa € uma area carente de estudos académicos, principalmente em

relagdo as caracteristicas dos produtos.

Outra sugestdo seria uma andlise de sentimento por meio de Machine
Learning ou com o uso de técnicas etnogréficas, para a identificacdo de um cenario
do mercado de luxo nacional. As possibilidades s&o inUmeras para pesquisas
relacionando o Influenciador Digital, 0 mercado de luxo e a gestdo de marcas, em
especial, no mercado nacional que é carente de estudos, a maioria deles acabam
tendo como objeto de estudo o mercado europeu. Vale salientar que as pesquisas
nao precisam ter uma abordagem somente quantitativa, a pesquisa qualitativa, as
vezes, dependendo do propdsito da pesquisa € mais indicada devido ao nivel de
detalhamento e da possibilidade de execucéo em algumas plataformas, visto que a
disponibilidade de dados é cada vez mais escassa.
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APENDICE
APENDICE A
Quadro 5: Lista das Marcas de Luxo Brasileiras da amostra
Marcas Histérico
Ano de Criacéo:
2009, por Fabio Souza
Setor de atuacao:
Roupas e Acessérios para o
publico feminino e masculino.
Pontos Fortes da Marca:
MARCA 1 _ A La Garconne Exclusividade,  sustentabilidade,
https://www.instagram.com/alagarconne/ upcycle de roupas, diversidade de
género, Parcerias com grandes
marcas como Hering, Olympikus e
Riachuelo. E uma empresa muito
atuante no Instagram, com o
lancamento de  colegcbes e
campanhas com Ids. Entrada de
Alexandre  Herchcovitch como
estilista da marca.
Ano de Criacdo:
2018, por Fabio Souza e Alexandre
Herchcovitch.
Setor de atuacéo:
A Roupas e Acessorios no gender.
MARCA 2 itpe e nstasrann corvala. brand! : ’
ps://www.instagram.com/alg.bran Pontos Fortes da Marca:
Inspirada no street wear, estilo
jovem e mais acessivel (luxo
acessivel). Moletons e camisetas
exclusivas. Uso de collabs junto a
marcas famosas como Hering.
Ano de Criacéo:
2009, e desde 2015 pertence ao
Grupo Soma que também é dono
da Animale, Farm, Fabula, Foxton
e FYI.
Setor de atuacédo:
MARCA 3 . .Abrand Store -
https://www.instagram.com/abrandstore Roupas femininas
Pontos Fortes da Marca:
Produtos famosos pelo corte e
acabamento impecavel, com o uso
de tecidos como linho, seda e
algoddo aliado a  detalhes
artesanais. Possui uma forte
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presenca nas Redes Sociais e e-
commerce.

MARCA 4

Adriana Degreas
https://www.instagram.com/adrianadegreas/

Ano de Criago:
2001, por Adriana Degreas

Setor de atuacéo:

Moda Praia de Luxo

Pontos Fortes da Marca:

Com uma proposta Unica de
lifestyle, apresentando criacbes
classicas, mas ao mesmo tempo
com uma bossa brasileira e
ousadia incomum no segmento,
linha clean e uso de tecidos nobres.
A esséncia brasileira é mais
sofisticada e menos 6bvia: ela
aparece em referéncias pontuais
em estampas e modelagens.

MARCA 5

Amap0 Jeans
https://www.instagram.com/amapo_jeans/

Ano de Criacéo:

2004, por Carolina Gold e Pitty
Taliani

Setor de atuacao:

Moda Feminina, jeans de luxo.

Pontos Fortes da Marca:

Upcycle de Roupas, estampas de
cores  tropicais, padronagens
lisérgicas, jeans skynny e calca de
cintura alta com boca de sino. O
Jeans Amapd logo se torna o
queridinho  de  celebrities e
influencers.

MARCA 6

Slama
https://www.instagram.com/slamaofficial/

Ano de Criacéo:

2011, por Amir Slama, fundador da
Rosa Cha

Setor de atuacao:

Moda Praia de Luxo.

Pontos Fortes da Marca:

As colecbes tém a praia como
referéncia e trazem um ar
contemporaneo, casual e urbano,
facil de usar — ndo s6 na praia, mas
também na cidade. As pecas séo
idealizadas para oferecer conforto,
beleza e versatilidade. Uma
minuciosa pesquisa de tecidos,
fios, formas e estampas fazem
parte de todo o processo de
desenvolvimento para dar énfase a
modelagem e ao caimento das
pecas, principal foco da marca. Em
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suas lojas mantém um atelier,
onde também atende clientes para
criacdo e desenvolvimento de
pecas e  cole¢cBes exclusivas,
desenhadas e executadas sob
medida.

Andrea Bogosian

Ano de Criagéo:
2008, por Andrea Bogosian

Setor de atuacéo:

Moda Feminina

Pontos Fortes da Marca:

MARCA 7 : ) Sofisticada e desenhada para a
https://www.instagram.com/andreabogosianshop/ | yulher cosmopolita, seus produtos
combinam materiais nobres com
detalhes artesanais. Apresenta um
luxo versatil com colecbes ready-
to-wear jovens e contemporaneas.
E reconhecida pelas calcas em
couro e detalhes artesanais
exclusivos.
Ano de Criacéo:
2007, por Andrea Marques.
And M Setor de atuacéo:
ndrea Marques -

MARCAS8 | hitps:/www.instagram.com/andreamarquesrj/ | Moda Feminina
Pontos Fortes da Marca:
Alfaiataria impecavel, atemporal e
estamparia exclusiva.
Ano de Criacéo:
2013, por Michelle Lima e Paula
Proushan.
Setor de atuacao:
Calgcados Femininos de Luxo

MARCA 9 Blue Bird Shoes Pontos Fortes da Marca:

https://www.instagram.com/bluebirdshoes/ j
Calcados artesanais, flats, loafer.
Processo de fabricacdo artesanal
com mais de 108 processos.
Sapato confortavel e elegante.
Marca de Iluxo acessivel com
bastante influéncia brasileira nas
estampas de cada colec¢éo.
Ano de Criacéo:
2006, por Carla Di Palma e Flavia
5 Viacava.
MARCA 10 Bo bo

https://www.instagram.com/bobonews/

Setor de atuacao:

Roupas Femininas e acessorios de
luxo.
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Pontos Fortes da Marca:

A marca Bo.b0 esta entre as grifes
mais luxuosas e conceituadas do
pais. As suas producgdes sao
voltadas para um publico feminino
mais jovem, que €& a mulher
moderna e independente, dona de
um estilo préprio, com muita
personalidade e alto poder
aquisitivo. Um dos icones que
compde a marca € a seda, os
bordados e estampas. E uma das
marcas principais do grupo
Restoque.

Camila Klein

Ano de Criacéo:
2000, por Camila Klein.

Setor de atuacao:

Joias de moda (bijuteria de luxo).

Pontos Fortes da Marca:

MARCALL | https:/www.inst camilakleinoficiall i -
ps://www.instagram.com/camilakleinoficia Colares, anéis e brincos com
design clean, sofisticado. Pecas
esculturais com o uso de materiais
diferenciados e processos de
fabricacdo com técnicas de
ourivesaria. Marca engajada com
feminismo, cultura e bem estar.
Ano de Criacéo:
1985, por Cecilia Prado.
Setor de atuacéo:
Tricd de Luxo
Pontos Fortes da Marca:
o Exportacgéo, tricds contemporaneos
MARCA 12 _ ~ CeciliaPrado o fabricados com diferentes técnicas
https://www.instagram.com/ceciliaprado_oficial/ | o toques artesanais. Mistura
estampas com aviamentos, tramas,
jaquards, degradés e muito mais.
Pecas com o processo de lavagem
chamado “Stone Washed”, o
mesmo usado no jeans, que da um
toque suave e macio as pecas. com
suas pecas Unicas. Seu principal
mercado no exterior € a China.
Ano de Criacéo:
2011, por Juliana Maksoud e
Clé Fernanda Masciotro.
MARCA 13

https://www.instagram.com/cle _ oficial/

Setor de atuacao:

Roupas de Couro femininas.

Pontos Fortes da Marca:
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Especialista em pecas de couro
com modelagem impecavel e
caimento perfeito, aliada a
materiais sofisticados.

Ano de Criacéo:

1989, por Rita Sobral e Christina
Sobral.

Setor de atuacéo:

Corporeum o
MARCA 14 https://www.instagram.com/corporeum/ Roupas Femininas
Pontos Fortes da Marca:
Estampas, modelagem e
alfaiataria. Foco no design
minimalista, sofisticado e sensual.
Ano de Criacéo:
1993, por Liliane Rebehy.
Setor de atuacéo:
Feminino: Tricd de Luxo
Pontos Fortes da Marca:
MARCA 15 . Coven N Cores contrastantes, grafismos,
https://www.instagram.com/coven_oficial/ confecgéo artesanal e
decorativista. Imagem ao mesmo
tempo artesanal, urbana e
contemporanea. As texturas de
bordados e flocados e do préprio
tricd, mesclado com diversos fios,
de algoddo e seda a lurex, sao
caracteristicas da marca.
Ano de Criacéo:
2012, por Adriana Pelosini e
Fernanda Vidigal.
Setor de atuacao:
Feminino: Roupas sofisticadas de
tecidos nobres e couro.
Pontos Fortes da Marca:
Desde o inicio, a sua proposta
MARCA 16 Cruise principal é trabalhar com um mix de

https://www.instagram.com/cruise _oficial/

tecidos finos e texturas ricas em
detalhnes. O resultado dessa
metodologia sdo pe¢cas modernas e
atemporais.

Estilo elegante e sofisticado,
através de um guarda-roupa
completo e pratico, que contemple
todas as ocasifes do dia a dia de
suas clientes. Entre os materiais
usados, estéo o jacquard, o tear, a
renda e o couro.
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MARCA 17

Egrey
https://www.instagram.com/egreyoficial/
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Ano de Criacao:
2011, por Eduardo Mahfuz Toldi.

Setor de atuacéo:

Unissex: Roupas sofisticadas de
tecidos nobres e tricé.

Pontos Fortes da Marca:

A marca Egrey, é direcionada a
uma moda urbana, casual e
sofisticada, € uma marca que
representa o luxo carioca, o estilo
descontraido e chic.

MARCA 18

Farm
https://www.instagram.com/adorofarm/

Ano de Criacéo:

1998, por Catia Barros e Marcello
Bastos.

Setor de atuacéo:

Unissex: Roupas com modelagem
e estampas diferenciadas.

Pontos Fortes da Marca:

A brasilidade se tornou um dos
principais pilares da marca, com a
presenca, entre outros itens
caracteristicos, de elementos como
0 personagem Zé Carioca e 0s
tucanos nas criagfes. Mais formas
de traduzir a identidade carioca e
nacional sdo as modelagens
soltinhas, ultracoloridas e de alma
leve, além de uma grande
variedade na estamparia.Possui
uma série de parcerias de
cocriacdo de produtos com Adidas,
Havaianas e Centauro

MARCA 19

Gloria Coelho
https://www.instagram.com/gloriacoelho/

Ano de Criacéo:
1974, por Gloria Coelho.

Setor de atuacao:

Roupas femininas contemporaneas

Pontos Fortes da Marca:

Roupas contemporaneas e
minimalistas, com alfaiataria
requintada. A Estilista e
considerada um icone da moda
brasileira, forte defensora da
diversidade e sustentabilidade. A
marca tem j& realizou parcerias
com a C&A, Kipling, Hotel Unique,
Melissa, Dell'ano, Disney e Gol.

MARCA 20

Le Lis Blanc
https://www.instagram.com/lelisblanc/

Ano de Criacéo:
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1988, por Waltraut e Rahyja.

Setor de atuacao:

Roupas femininas e decoragéo.

Pontos Fortes da Marca:

A Le Lis Blanc construiu uma
imagem premium através do
glamour de suas campanhas
publicitarias com astros de
Hollywood, atrizes brasileiras
modelos, e influenciadoras digitais
e ampla divulgacdo nas redes
sociais. Com atendimento
diferenciado, acabamento
impecavel e  posicionamento
premium, a marca possui equipes
de estilistas divididas por produtos,
atualizando suas colegcbes de
acordo com as tendéncias da
moda. No segmento feminino, a
marca € conhecida por ser capaz
de atender todas as necessidades
da mulher, do dia a dia a roupa de
festa. E a principal marca do grupo
Restoque.

MARCA 21

Lygia e Nanny
https://www.instagram.com/lygiaenanny/

Ano de Criacéo:
1980, por Lygia e Nanny.

Setor de atuacéo:

Moda Praia de Luxo.

Pontos Fortes da Marca:

Modelagem para diversos biotipos
e qualidade do produto. Possui
uma linha variada desde para a
mulher jovem até a de mais idade.

MARCA 22

Magrella
https://www.instagram.com/magrellaoficial/

Ano de Criacéo:
1969, por Cleuza Ferreira

Setor de atuacao:

Moda Feminina

Pontos Fortes da Marca:

Antes era apenas uma loja
Multimarca, em 2013 langou sua
linha prépria de roupas e
acessorios femininos. Pecas mais
acessiveis e verséteis. Estilo chic
contemporaneo.

MARCA 23

Mara Mac Brasil

Ano de Criacéo:

1961, por Mara Mac Dowell —
encerrou as atividades em dez
2019.
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Setor de atuacao:

Moda Feminina

Pontos Fortes da Marca:

Conhecida por suas criacdes
arquitetbnicas, geométricas e
cheias de referéncias do universo
artistico. Modelagem impecével,
qualidade e acabamento
primoroso tinham ares minimalistas
que tornaram a marca conhecida
entre as mulheres que escolhem o
luxo simples.

Ano de Criacéo:
2009, por Martha Medeiros.

Setor de atuacéo:

Moda Feminina

Pontos Fortes da Marca:

MARCA 24 Martha Medeiros O uso da renda - produzida
https://www.instagram.com/marthamedeirosreal/ | €xclusivamente para a marca por
artesds de comunidades do
Nordeste do Brasil, que hoje
somam mais de 450 mulheres -
aliados a outros materiais nobres,
como tecidos dos mesmos
fornecedores das maisons de
couture parisienses, conferiram a
marca seu carater Unico.
Ano de Criacéo:
1997, por Natalie Klein.
Setor de atuacao:
Moda Feminina contemporanea
Pontos Fortes da Marca:
MARCA 25 A y .Nk Store . / _
ttps://www.instagram.com/nkstore Roupas com toque cosmopolita,
uso de tecidos e materiais
modernos, inovadores e atencao
aos detalhes e acabamentos.
Possui um projeto de
rastreabilidade da sua cadeia
produtiva.
Ano de Criacéo:
1989, por Oskar Metsavaht.
Setor de atuacao:
MARCA 26 Osklen Moda Unissex contemporanea

https://www.instagram.com/osklen/

Pontos Fortes da Marca:

E uma marca de lifestyle,
posicionada entre as marcas de
sportwear e as ecobrands, a marca
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€ considerada premium por
misturar o "urbano e a natureza, o
global e o local, o orgénico e o
tecnoldgico".

Outro conceito central no trabalho
da marca é a moda sustentavel.
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Tabela 21 - Andlise dos Cem NGs com o Maior indice de Centralidade da Rede das Marcas

Nr Nés Indice de Centralidade Classificacao
1| voguebrasil 636 Midia de Moda
2 | farfetchbrasil 621 Vendas
3 | cidadejardimshopping 415 Vendas
4 | joanasobral 389 Estilista
5 | thassianaves 380 Influenciadora Digital
6 | ccluboficial 335 Vendas
7 | ceciliapradocp 331 Vendas
8 | luizabsobral 319 Influenciadora Digital
9 | gloriacoelho 317 Estilista
10 | andreabogosian 306 Estilista
11 | spfw 277 Midia de Moda
12 | magrellabrand 277 Marca
13 | fhits 261 Midia de Moda
14 | commercecle 242 Vendas
15 | ellebrasil 207 Midia de Moda
16 | lalatrussardirudge 207 Influenciadora Digital
17 | glamourbrasil 202 Midia de Moda
18 | bazaarbr 202 Midia de Moda
19 | iguatemisp 184 Vendas
20 | gallerist 151 Vendas
21 | helenabordon 148 Influenciadora Digital
22 | marianarios 146 Influenciadora Digital
23 | alexandreherchcovitch 145 Estilista
24 | chrispitanguy 141 Influenciadora Digital
25 | silviabraz 137 Influenciadora Digital
26 | marinaruybarbosa 129 Influenciadora Digital
27 | aliceferrazpr 129 Influenciadora Digital
28 | brumarquezine 126 Influenciadora Digital
29 | larougebelle 125 Marca
30 | thailaayala 124 Influenciadora Digital
31 | renatacorrea 122 Midia de Moda
32 | annarfasano 121 Influenciadora Digital
33 | carvalhando 121 Influenciadora Digital
34 | eduardotoldi 121 Estilista
35 | nheiniger 120 Midia de Moda
36 | fiorellamattheis 120 Influenciadora Digital
37 | deniseleaophoto 117 Midia de Moda
38 | oskarmetsavaht 110 Estilista
39 | juanaferreira 104 Estilista
40 | camilacoutinho 102 Influenciadora Digital
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41 | nicolepinheiro 102 Influenciadora Digital
42 | sophiaalckmin 102 Influenciadora Digital
43 | victormagazinemen 97 Midia de Moda

44 | kendalljenner 95 Influenciadora Digital
45 | floriografia 93 Midia de Moda

46 | pittytaliani 92 Estilista

47 | glauciasampaioboutique 90 Vendas

48 | tatitrindad 90 Influenciadora Digital
49 | carogold711 88 Estilista

50 | aninhadiaszander 87 Estilista

51 | reinaldolourenco 87 Estilista

52 | rafaellagurgel 85 Vendas

53 | gio_ewbank 85 Influenciadora Digital
54 | shop2gether 84 Vendas

55 | ludangelo 84 Vendas

56 | adidasoriginals 84 Marca

57 | hering_oficial 83 Marca

58 | paolamaria 82 Influenciadora Digital
59 | rittasobral 82 Estilista

60 | marieclairebr 81 Midia de Moda

61 | revistaestilo 81 Midia de Moda

62 | pedrita 81 Midia de Moda

63 | institutoe 79 Midia de Moda

64 | blogdamariah 79 Influenciadora Digital
65 | donatameirelles 79 Influenciadora Digital
66 | julianapaes 78 Influenciadora Digital
67 | caradelevingne 78 Influenciadora Digital
68 | nativozza 76 Influenciadora Digital
69 | olympikus 75 Marca

70 | mane ca 73 Vendas

71 | glamurama 73 Midia de Moda

72 | lalanoleto 71 Influenciadora Digital
73 | fabscabral 70 Influenciadora Digital
74 | luanventilari 69 Midia de Moda

75 | lofficielbrasil 69 Midia de Moda

76 | ivetesangalo 69 Influenciadora Digital
77 | pedrosales_1 68 Midia de Moda

78 | hickduarte 68 Midia de Moda

79 | alg alg 68 Marca

80 | isabellafiorentino 68 Influenciadora Digital
81 | cristamer 68 Influenciadora Digital
82 | fernandamottaoficial 68 Influenciadora Digital
83 | nidegreas 68 Estilista

84 | flaviafaustino 67 Midia de Moda
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85 | ccluboficial 66 Vendas
86 | camilacoelho 65 Influenciadora Digital
87 | parkshoppingbsb 63 Vendas
88 | decotajra 63 Midia de Moda
89 | madeinbrazil 63 Midia de Moda
90 | leofaria 63 Influenciadora Digital
91 | lutranchesi 63 Influenciadora Digital
92 | helena_lunardelli 62 Influenciadora Digital
93| jeffsegenreich 61 Midia de Moda
94 | oarco 61 Midia de Moda
95 | carolinetrentini 61 Influenciadora Digital
96 | cariocadna 61 Influenciadora Digital
97 | gioanto 60 Influenciadora Digital
98 | milo.paula 59 Midia de Moda
99 alg 59 Marca

100 | mundolelis 59 Marca
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APENDICE C
Figura 39. Grafo da Rede da Marca 2 — ALG
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Figura 40. Grafo da Rede da Marca 3 — Abrand Store
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Figura 41. Grafo da Rede da Marca 4 — Adriana Degreas

dyf
maythcbivman 7 falrrlnipymgpgenmem

sl olJaasnacJ\aq,ﬂLq
mehgwm
paulopereira >

marlennrmcolue undene.n,

nHARHRAEAAsmi @dani gg ‘ jprges eliadafiti
conde_chigiginhg, Hra! o5 | b
talithamorets glam"’s{’ﬁ £ i qm‘ e e ‘P:qfsen e:gmaolpmava( ,‘ggﬂ‘wwm aa,
sulahamuche, PU13 A4 _:i‘ |s‘!vau i ha: ufari "m “’d}ﬁ s acianaveloso

o doroul |
shulleymalmgjﬁgamambﬁéﬁmﬁ qgmﬁn‘es 9‘°'°Peﬁ':‘:a:,:},‘,'e‘,,‘y‘:'ﬂﬁm'“’gﬁéﬁzh.ar‘wﬁ!""—wsshm grosso

wisn
d
:alythapuqldm hallnhoci%ﬁ%:wm;@:g‘;“g&%? ‘ns‘“’ﬂhw?éﬁmunwatmIﬂammW bficial ,uimdan‘gcﬂ'g.edsummenﬁ

veIniemanes a0 mms usa balucinajen,  "oeiahadass
o helensitideyena!iman)

e ettinassdutailiSE d«-‘-.g«n CRlaigapen sAmEaLs emano{)ﬁ&onenp sler a,;';; ;? ;‘mmflnnﬁh sajgtahchesi
® .|omemwa|e sgralmann o
W“me"mue«m-'-am"*"W‘M;f“‘;;’mwe.;EM.mw*"s.:z:;.z..s.smae“@°°"y..,e.ﬁm.m.mzo

RREIH 258

cleuzafelrellﬂlﬂg%mhcsmj abjunetta sabnndﬂﬂa"l‘iﬂﬁl “wwwf' ooy Wp“ﬁ?’l’mBW tavinh@RRstdgniferyou
QW "Morelaog) en,ny y}:enlém _Santiago Némﬁ\""mﬁ% w”ﬁsamalca aliveiral
.0.,E,.,,..mnma“":°—T""%;§g,mg;;w@nwﬁg?ﬂme?ﬂ"ﬁ ’ et “”‘;4 o i .
o S eli il s £ h
e it | i s TS
ch’wsea’eagﬁewnevﬁemmﬂmm gmnwes«w it adegﬁ@ﬁgﬁ smmldmm
edebigsha Siish et Y L R ;Alna(aquii@’(m’e“dﬁ%s@alesandra\
msse”‘clondalsli%ellu (?/'ogu?e'i Eiﬂfl'ﬂs ﬁﬁﬂ‘ﬂ Ean’%u‘mwwmwguebrasll bazaé:g zﬂsﬂ'w (F] ? = er‘\‘aﬁa
csquﬁﬂ,‘;"e"' loltdlyfn nlon#hiamifhagthasz¥adiianadegreas el %'Wﬁﬂ Raoiel Ie"?f"s&?msm,i%&ysﬁ% i g, =
) RTER IW o3t taﬁig w‘:"&?gé‘s nidegrepaularyd aison bemm Wm%ealgad T raRhen
‘"‘.'LT::,’;’:,':..,a?“ " ahmmann Tasdegré@Mtiira foto m‘:"mmm Rl jrapecttl

psilvarolli
sathering deneuﬂgimm mllaa{: ET"}’M@EWM eul MBeltmello mmlh&wm u& eﬂmve o;:gﬁ'"iéﬁ”h'?umenomm
oron E@R

I daniodoni@pabiBR: amvo Ivatilipulitz:
atelie rm afie apes mwﬁﬁm"xVthamp, am:nal}g;unz:%uﬂwlﬁé‘mtag%w cz::sﬂlsp;ﬂlmi"uma@alasandv

jaﬁa'Favovelo betina eluca ckin nta
i ﬁM %@ %W christianrestoin_en_paix Tosan@gtibimitidieri bef-%hi" ._samantharabon
Jjdequeker@yg “ flaOO charlm 5 ﬁg m?
doristicudo bmmamlb'vwducoes barbargfialhol i ARSIt acional

\ﬂ Mgl % W&e?ﬂxmus ad rlanadeg reas glnunwmmggéwyﬁmwmxﬁeeﬂéyiﬁzzsmﬂlow
ﬂ'““" 3l *1@“ apatdosg 5o|m nﬂle Mﬁ qptci@shommpom,  ig'"@Cs: odgrani
osar hmelmmwm agwé\w‘l udio nve ug W qw*gﬂuﬁgﬂl

ndawellsh

ha mm@mﬂﬁﬂ lliangggies 3 AR piacek
K ?4 : = e o thepavarmndlarﬁmq‘qf::e"’q‘ aulaaaéﬂl'm%'"d'n ezll(esclo.set
katmmitam LA Ser ar\'ﬂ'yezafﬂuanen ophoto. alleuﬁ AT einaldal
P e e cademoeis RTINS 5:;;{;,°f.v.ve.m J_uw!;;i wet it
bebel e onzsmnas riaranCharbatafialho
ceciliadeal@"ﬂ@ﬁwﬂﬂg@wm'Brlpw m%'f’g%ﬁwev@mmhuplacekun glam:yqi;;}:j'" W'H"‘Mﬂﬁﬁﬂg'ﬁc‘ﬁa?";swl m;;;;gn’n
I\gr%mwmpegves
eucachnsochelalbe elm F?@R“ﬂjm“'a upﬁ&"ﬂﬁ'ﬁuﬁdﬁ" PHATan aulacarf@sa bina@pjdegreas
tvaud-mfu,.'.cmmmsf"“'*’"” it ot 20 R AR PR S 2
B M S mm.«m..mﬁ;zn:aww"mmz*"é*a*’ i
vmmﬁgasmlcheldegreas S5 gabriglweil
mauo\ﬂﬂrﬂbe"“ a7 jdequeker ana MTHW"?WM@ Sfims| "“E‘W’ ke m&oneyemﬁ,em degfeas#
ﬂswm.::::-:utmem m damudonlm iﬂgmg!gfn&‘h“@nma“’ a o1 a2 nafe e am- 5
een i} ?dﬁﬁf“ﬂaz re@dellg) | ec echp mirror 1 o iznrinne o
nide 52RO RHAINEAS o oo £ unw,bu,,,,,mgasﬁsre“""a. i o, L "\a ..am:l dudamaia
marth s EguaIog WV‘F@WWFWM ngelica 7.ma§:§|r{ﬂombwﬁsﬂgelem aaumﬁmm iR
cassigivila paadie. Wurenco EE!AdnanlDegvaad b ? 'b"’"'d oekp@iveira
t atbrandao
i L RSB s;z"a:;".m.e..., Bty MR o Mt
brun stut\fau'omi ) endaﬁennev ﬂ‘i"“"lkaum oscow
® degeast “‘ i\dEnebygl:ﬁ"] ey Bm""'
(homazazulay halapis! as ld sifvar
s g’ %‘mfmmﬁ § Mg}l i s'" UI i agpi ellie Au::::r‘lanigenez
momc.ﬂﬁa‘glarﬁoa!ﬂrma gﬂﬁﬁ 3# aaze! anmrﬁﬁ%ﬁ gp fa‘ iiShieo g
dimiteRiteata,bisks, OIWnas Ao “U - aihna manteaghhetns =0~ ticyana
ba’“’“ﬂ!“ﬂ'mpha\i.hhulﬂchS'steve' 0 vg:::azncqa‘rbllflzc;; ellechlnunatapagam icyi
euo |c|a| nterm. jftot
Aderiabragol ;fa'zb?mdwwlmpn}mmm
danielafaleao g oo mismishla ia00in
paulomefqﬁ;:c ‘9'::’59ﬂeman‘wﬁm‘elmgetammRo

. karmitamedeiros
simoneabdelnur



147

Figura 42. Grafo da Rede da Marca 5 — Amap6
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Figura 43. Grafo da Rede da Marca 6 — Slama
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Figura 44. Grafo da Rede da Marca 7 — Andrea Bogosian
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Figura 45. Grafo da Rede da Marca 8— Andrea Marques
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Figura 46. Grafo da Rede da Marca 9 — Blue Bird
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Figura 47. Grafo da Rede da Marca 10 — Bo Bb

sminhandar  10VCep itch bosa tatianarudge  fyejgnoce!
sabrinagasperin LS blogyitrine Cervejariamunique palomabernardi
lapoelecardeaux  gabriglavrc m&r
meusylst P " paulshofman urbanremwalﬁ 3Hfg§emesforcoh aysucde Barbiestyle | gpiohiogdalari
lis)
cecilia ndelo giselagfficial W-umquelra WV' gacautabatchnikcarolwernert mundgle
yasminesterea - anpdleguintela celrongy mundolefis iPs . aﬂﬁuc.eﬂn bruna_lucchesi's  palpitedeluxo.
danysarahyba alineweber_real cosmopolitan fr, thailagyala! 9\za ammarigborges  caradelgvingne!
i alen lemaigetelie o SO pieto  tordyou A tnabrasi . Manooces thaylaayala
ldmarq%tlellamxenal%ll a,mawmdgm =malgetelie gaigioa shoiggsi s iflton sarahmattar renegrao helogomes
pathydejesls - gcleaffiialn bobonews NeM4EyEfcectria ragghesi “"‘“esmm%ogselrﬂmﬁ"r"egf eSB! enaribbe
P o tkinhair TEMEndankimdGR  laiatry sardurudge jkiguatemi :
cristamer  ycilapena i sandy'al'hheran;n Je:‘atkmhalr aﬁla Josephii nf nau.ber 'val-ﬂmama)ssolo checksrdoces
caradelevi arros  dlinetpimenta ichAUADUBi difragiopro
natyrodriguesg,gridpicone Bansitich: l&{grrlaa a mwﬁ#nmnr gar g “ aola wg raS fema"dma‘fes,}a"ff}?& JaterieD]
henriquggendre chri IEQbe||assmnanggo|dfarl,“ iogmalrio,, . oundatibiancabalsinim ! olaterie
mariaiof pafias, iza , f‘?{’fﬂnﬂc‘"‘e"‘" minbruneti  helenabordon g, camilacouitinho
i A Igmmdbenmianne stellamaxwell isisvalverde ellen gabour  anagilén janour carasbrasi
molinamariana laura Bryparieeeine arinaRuyBarbo3d
marcelareis fransartor gio_ewBEHT paris_6 iSe ARGTS] _gilangellotti samay; !
2 lanadelrey = tabataboceatto thas S dm|g°nd|m1 we?%g L ipvaier e ARG homial
iNdol ﬁn“w
camilaz gama caroliEchigmf{ALARRP OE"'elmarma‘s’&fD Er riodesignleblon ¢ B e SoracY | csafera
ealbuquerque's bruna_lucchesi relgetti lumacostag . gigihadi
1denros'.lanadangelo elehtgasﬂl juliafaria d;mar.i‘r:lcz sophiagickmin Som"ﬁﬂalsr.euo annarfasang OstReiv Boch T’arca'l'ab;::::::me)
fiorell: hei janap:
m;e " ameﬁl.marelh e'tjullanap.soﬂ:lal babrbeluco l‘% i{‘f?.dge paulinha@sampaio . &
gab”e".go%e,amama:za ora o onews luizabsobral 1fenUf83| euxpapillon!
Ficlapugliesi weickert annarfasanol - Rendalldent ¥ barbararesende
fernandasouzaoficial PIDOQUJ"“e‘ tuzafla yutsgiss “ta aylor_hil mmng:[sesbmwnles studio_w
L UC — delurecgnsultoria | Josephineskriver eiro2Eo" blogloakdodla ch,f;paesleme 'sabe“a.re"}mgabgwavsson loccitane_br  Susanabarbosa
wepickoficiall o Pretagi T S SRR gclal lindselingson pauladtumond POre!iE2013
lueliepi Plogdava ma”edﬂnebpm ybrunkal mundolelis 4 / kendalljenner chan cafremder
clajuflor ik lsas an marinaruybarb,
clarissacabed g grne o officiglbrasi og anjapubi brun‘elroe“ Sy "Handynl-‘aarbosa o f5dSbeait
ivelri laMaxwel annar ano's
g lﬂl‘gglo'ok%ra _paulé) emlo,brssﬂ"?%’ﬂ, "SR acs micaraiaAacagadeval fri eebom.llvmg alynsﬂﬁﬂﬁl‘) kendalldenner
matmazzafel CF‘ETEP"" fic gg %ﬁ’@ aeff iguatemisp sandyoficial g =Y barbro.s?za e|mum§\y|sfran
Braincay qpoi bibegearaer voguebspsiectFFRAEFEr ahac nicaleginhieiro |audtilenagm s 5 ?a <l
tainarplar?d ONEWS. chaf‘gcod 7 &wawa"rwz‘mnnmnezzes nielleandrade @weet_and_cal gﬂm ":samgalo.

cataring.cunha mariaqarfdjasiaale paulnnhstaw":l.&m“"’"”mmy agathagorelra@m&ry,ﬂ mmewﬂrﬁgg&"‘eﬂ”

P marixipfici
alecambrosio  dayepgesro (B Ifendamottat PGl oc garadslevingne sashangneghel .o carol crisvianna ™

nteplpgnRhisu Gkr;’a_a‘nal|az|mkmas|
bragaglany yeuxpapillos

manilhafimes Anapa, gablope
terryrichardsonstudio Joauepan < M. damel!a.rahmr‘"a‘:" manc&ﬁlﬁnataﬁgﬂ%mec:!gs?ﬁoaggﬁaﬂmT?::;:::;’;Udgs;u&?gmg%‘lze )
< oi apo: Sgorgiamayjagger wh glanﬂea:mmlve floreghine brupagifico  fofiggima sragar gabisreamargo
topdyou. lU“ET;nt?éQSaru ;Jgﬁg?em el laurafenganndez brunghamu blogrebekagueria mixamisgaandandamas
gerudge oo realfemachado Ieonardocaprlofdn karennuernberg 'Eﬁ&&'.akena cristamer

dldwmunaanecmmcl]em] %psp,‘ogatpva beatricets Sofievalkiers . Jp—L
picnic_qastrofaihnabalom
laurtamourao 'aNSSafaria  palpitedeluxo _ daphneggpeneveld e

cacahabeyche - nicoletawil = _ megtheprincess  mikaguluzian josephinerestaurante
companhiadasletrignesquitab Jurossal i L CRmeOn
P tomepamela nGRiouesoficial
helinhocalfat joana_laprovitera

gabimarkus €O jupaesoficial



153

Figura 48. Grafo da Rede da Marca 11 — Camila Klein
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Figura 49. Grafo da Rede da Marca 12 — Cecilia Prado
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Figura 53. Grafo da Rede da Marca 16 — Cruise
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Figura 54. Grafo da Rede da Marca 17 — Egrey
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Figura 55. Grafo da Rede da Marca 18 — Adoro Farm

-

BUCERES caiiagaroc,
" o,

ity
coleavgbaang oo

toacgrana




161

Figura 56. Grafo da Rede da Marca 19 — Gléria Coelho
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Figura 57. Grafo da Rede da Marca 20 — Le Lis Blanc
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Figura 58. Grafo da Rede da Marca 21 — Lygia e Nanny
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Figura 59 - Grafo da Rede da Marca 22 — Magrella
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Figura 60 - Grafo da Rede da Marca 23 — Mara Mac
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Figura 61 - Grafo da Rede da Marca 24 — Martha Medeiros
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Figura 62 - Grafo da Rede da Marca 25 — Nk Store
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Figura 63 - Grafo da Rede da Marca 26 — Osklen
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