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MOMENTO E DINHEIRO: O EFEITO DE METRICAS DE REDE SOCIAL EM
CAMPANHAS DE CROWDFUNDING

1. INTRODUCAO

O aumento do engajamento ¢ recomendado para o sucesso de acdes de publicidade
(KUMAR et al., 2018). Nesse contexto as diferentes métricas do Facebook sdo tidas como
formas de comunicacdo e sdo importantes para compreender se o contetido esta sendo bem
aceito pelos usuarios (BONSON; RATKAI, 2013). Entretanto, as métricas de desempenho
populares podem ndo ser indicadores precisos para analisar os efeitos de campanhas de
marketing nas redes sociais (ZHANG et al., 2017).

Em modelos de negocios derivados do crowdsourcing, que tem relacdo com a
participagdo social, estdo vinculados a diferentes comunidades (ESTELLES-AROLAS;
GONZALEZ-LADRON-DE-GUEVARA, 2012) e em que a sensa¢do de pertencimento e
contribui¢do fazem parte dos motivos que incentivam a participagdo (HIPPEL, 2001,
LAKHANI; WOLF, 2003; TORAL; MARTINEZ-TORRES; BARRERO, 2010). Um dos
pontos interessantes ¢ explicar a disseminagdo do ponto de vista da comunicagdo e interagdo
dos adotantes (KIJEK; ANGOWSKI; SKRZYPEK, 2019). Além disso, o potencial da
comunicagdo boca a boca dos usuarios de midia social tem um efeito persuasivo de
comunicagdo e um efeito difusivo (MANGOLD; FAULDS, 2009).

O Crowdfunding ¢ um desses modelos e se refere ao cenario em que muitas pessoas
financiam projetos e ideias através de plataformas on-line. Quando analisados os estudos de
marketing para essa forma de financiamento, a utilizacdo do Facebook obteve destaque como
influéncia positiva para o sucesso de campanhas no geral (FIETKIEWICZ; HOFFMANN;
LINS, 2018; MOLLICK, 2014). Entretanto, trabalhos que analisam as correlagdes entre as
métricas dessa rede social e as contribui¢des em campanhas nao foram identificados.

O objetivo deste estudo, portanto, foi duplo, Descrever os momentos em que o
engajamento acontece e analisar se esses momentos coincidem com a arrecadagdo. Afinal, a
melhor compreensdo sobre estratégias de divulgacdo para esse modelo de campanhas pode
tornar mais eficaz o desenvolvimento e a implementagdo de projetos. Também ¢ importante
examinar o consumo de midias sociais e analisar o comportamento multicanal dos
consumidores (LAMBERTON; STEPHEN, 2016).

Para atingir os objetivos, primeiro, a primeira etapa utilizou valores das estatisticas
descritivas e as séries de comportamento das médias para cada uma das variaveis analisadas,
visando descrever as contribuigdes e as métricas de postagens, reagdes, comentarios e
compartilhamentos por dia de campanha, buscando assim apontar os momentos em que o
engajamento acontece.

Em seguida, foi utilizado o modelo VAR em Painel dindmico em dois estagios por
meio do método generalizado de momentos (GMM) afim de analisar se o engajamento
coincide com a arrecadagdo. Assim, além de contribuir com o avango do tema, esse trabalho
também buscou compreender, a partir de diferentes métricas, o impacto das praticas do
marketing digital nos consumidores como sugerido por trabalhos anteriores (DAKOUAN;
BENABDELOUAHED; ANABIR, 2019). O estudo de séries temporais para a analise de
métricas no Facebook ¢ relativamente recente e de maneira geral buscou investigar a
capacidade preditiva (GUNTER; ONDER; GINDL, 2019; BARCLAY et al., 2015) e
comparar o engajamento do consumidor (TOPAL et al., 2020).



2. REFERENCIAL TEORICO
2.1 O Investimento Coletivo e a Utilizacdo das Redes Sociais para sua Divulgacao

O crowdfunding, se baseia nos conceitos de microfinangas € no Crowdsourcing e ser
descrito como: Esfor¢o de pessoas e empresas para financiar seus empreendimentos a partir
de pequenas contribui¢des provindas de um niimero relativamente grande de individuos, com
o auxilio da Internet (MOLLICK, 2014). O fendmeno, além de ser uma forma alternativa de
arrecadar dinheiro, oferece outras possibilidades como de fazer pesquisas de mercado, criar
comunidades, desenvolver reputacao, testar ideias, fazer pré-vendas e atrair outras formas de
investimento (NUCCIARELLI A., 2017).

O desafio mais significativo para as plataformas é o de atrair, seduzir, convencer e
conquistar a lealdade de diferentes publicos, como qualquer empresa tradicional (BORELLO;
CRESCENZO; PICHLER, 2019). Sendo assim, além dos servigos prestados, a atratividade
das plataformas para criadores de projetos ¢ o capital social oferecido pela comunidade de
contribuintes (LACAN; DESMET, 2017; PRESENZA et al., 2019).

Em relacdo as etapas de divulgacdo, as redes sociais receberam destaque pela
academia, autores referéncia no tema crowdfunding afirmam a relag@o entre essas midias e o
aumento da relevancia dos criadores no financiamento coletivo (MOLLICK, 2014; BAO;
HUANG, 2017), principalmente devido a conectividade e possivel interacdo com provaveis
apoiadores (KAUR; GERA, 2017; KROMIDHA E., 2016).

As redes sociais e comunidades on-line aumentam a relevincia de criadores no
financiamento coletivo. Ja foi apontada a relagdo positiva com o sucesso das campanhas de
crowdfunding com alto nimeros de amigos na rede social Facebook, entretanto, também foi
observado que esse efeito pode ser negativo caso esse numero for muito baixo, chegando a ser
recomendado omitir esta informag¢do (MOLLICK, 2014). Também ja foi apontado que os
apoiadores se identificam com os projetos em suas proprias redes sociais estdo associados a
uma maior propor¢do de contribuigdes (KROMIDHA E., 2016). Além disso, alguns
investidores utilizam as préprias redes para divulgar uma campanha que se identificaram, o
que expande o alcance deste projeto (LI et al., 2017), outro indicador ¢ o numero de
avaliagdes on-line (BI; LIU; USMAN, 2017).

2.2 A influéncia do Facebook, suas Métricas e a capacidade dessas

No cenario brasileiro, uma das redes sociais que t€ém maior participagao ¢ o Facebook.
Para se ter uma ideia, 102 milhdes de brasileiros se conectam na plataforma todos os meses
(NAPOLEONCAT, 2020). De acordo com a Alexa, empresa de informagdes da Web que
fornece classificagdes de trafego de sites, essa plataforma social estd em terceiro lugar em
acessos diarios brasileiros, atrds apenas do Google e do Youtube (ALEXA, 2018). Para
compreender o comportamento dos usudrios, as métricas dispostas pelo Facebook foram
estudadas de forma a oferecer uma melhor visdo da participacdo, dos didlogos e do
envolvimento dos usuérios em determinada pagina (BONSON; RATKALI, 2013).

As postagens, tidas como atividades precursoras das demais, estdo relacionadas ao
conteudo publicado, e devido a isso, podem ser relacionado ao Marketing de Conteudo
Digital (MCD), utilizado, para atrair e, em seguida, desenvolver engajamento, confianca e
relacionamento favoraveis de usuarios com a marca (HOLLEBEEK; MACKY, 2019), através
da criagdo e da distribuigcdo de contetido relevante. Fatores importantes de sucesso do MCD
incluem conhecimento das necessidades do publico-alvo, valores compartilhados do
consumidor com a empresa, interdependéncia, comunicagdo de qualidade e comportamento
ndo oportunista (PEPPERS; ROGERS, 2011). Também ¢ importante citar que essa estratégia
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funciona melhor quando o conteudo divulgado ¢ combinado com o contetido relacionado a
personalidade da marca para equilibrar o alcance e o envolvimento na plataforma (LEE;
HOSANAGAR; NAIR, 2018).

A métrica popularidade est4 relacionada a reatividade e a comunicacao dialdgica do
Facebook, tendo ligagdo direta com likes e reacdes (love, wow, haha, sad e angry)
(BONSON; RATKALI, 2013).

Quando os membros participam ativamente em operacdes de sites de redes sociais e
se comunicam com outros membros, isso indica que eles tém alta lealdade nos sites (HU et
al., 2017). Bonson e Ratkai (2013) ressaltam que a lealdade das partes interessadas pode ser
benéfica para o empreendedor e isso pode ser baseado em um bom relacionamento. Esses
relacionamentos podem estar associados a capacidade das partes envolvidas poderem se
comunicar e participar ativamente das informacdes fornecidas. Nesse contexto, o
comprometimento esta relacionado aos comentarios, que podem ser inseridos por qualquer
membro da comunidade e respondido por demais usudrios assim como pela propria
organizagdo de interesse (BONSON; RATKAI, 2013).

Uma vez em contato com o conteudo exposto, as pessoas podem compartilhd-lo com
outras proximas de seu ciclo e, dessa forma, possibilitar o efeito em rede de informagdes.
Nesse contexto e englobando as ferramentas do facebook, o conceito de viralidade esta
fortemente relacionado aos “compartilhamentos” que permitem que informacgdes acessadas
possam ser divulgadas de forma ativa por qualquer usuario com acesso a elas (BONSON;
RATKALIL 2013).

2.3 Séries temporais para estudos de Midias Sociais

Topal et al (2019) a partir de séries temporais analisaram o comportamento dos likes,
comentarios ¢ compartilhamentos por 6 anos (2012 a 2017) nas paginas da Volkswagen no
Facebook, para quatro paises europeus (Franca, Alemanha, Turquia e Reino Unido). O
objetivo do trabalho foi de comparar o engajamento do consumidor on-line antes, durante e
depois do periodo de crise de emissdo de diesel da empresa e associd-lo as compras de
veiculos. Os resultados mostraram que o envolvimento do consumidor on-line foi negativo no
Reino Unido e na Turquia, positivo na Alemanha e neutro na Franga. Além disso, foi
observado que as relagdes estabelecidas com os consumidores nas midias sociais nao
influenciaram as vendas de automoveis de maneira 0bvia. Por fim, a partir do fato de curtidas
serem feitas por milhares de pessoas, € os comentarios e compartilhamentos terem sido feitos
por centenas, os autores puderam afirmar que a Volkswagen teve uma perda consideravel na
comunicagdo boca a boca nesses paises.

Gunter et al (2019) buscaram investigar a capacidade preditiva (pseudo) dos likes para
a demanda de turistas (total nacional e total estrangeiro) em quatro cidades na Austria. Para
isso, os autores analisaram a quantidade didria de likes entre 2010 e 2017, em relagdo aos
dados totais de chegadas de turistas para o mesmo periodo, mensalmente. Em seus resultados,
a analise de séries temporais utilizada se mostrou excelente para o objetivo.

Barclay et al (2015) buscaram compreender se a quantidade de likes em paginas de
partidos no Facebook podem prever o resultado das elei¢des, para isso, coletaram dados na
plataforma social entre 24 de janeiro a 12 de maio de 2014 e encontraram forte correlacdo
positiva entre o nimero de ’curtidas’ que um partido ou seu lider obteve em sua pagina oficial
de fas do Facebook e seu voto popular, ainda, os autores constataram que o més anterior ao
periodo de votagdo foi o melhor para prever o compartilhamento de votos usando ’curtidas’ -
com 86,6



3 METODOLOGIA

A pesquisa apresentada ¢ de natureza quantitativa, com variaveis descritivas € com o
objetivos de descrever os momentos em que o engajamento acontece € analisar se esses
momentos coincidem com a arrecadagdo. A coleta de dados ocorreu em duas etapas:

(1) Por meio de Application Programming Interface (API) disponibilizada pela
plataforma Catarse (CATARSE, 2015), na qual foram coletados dados sobre as campanhas de
jogos da Plataforma;

(i1) Através da ferramenta Netvizz (https://wiki.digitalmethods.net/dmi/ToolNetvizz)
para os dados do Facebook (numero de fas, quantidades de postagens, reagdes, comentarios e
compartilhamentos).

E importante citar que a coleta ocorreu durante o periodo de maio de 2011 a
novembro de 2018, pois a ferramenta Netvizz foi descontinuada devido as mudangas na
politica do facebook. Os dados foram coletados do primeiro ao ultimo dia da campanha
on-line na Catarse, ou seja, durante o periodo em que esta estava submetida a financiamento.
Para a andlise do comportamento didrio das métricas de postagens, reagdes, comentarios e
compartilhamentos, foram selecionadas apenas campanhas com 60 dias de duragdo, o que
gerou 66 campanhas, sendo 35 de sucesso (que atingiram suas metas) e 31 mal sucedidas (que
ndo atingiram suas metas). Contudo algumas séries possuiam valores ausentes no momento
da importacdo, assim removeu-se as séries que continham menos de 80% dos valores para
cada variavel, assim foram mantidas 30 séries de sucesso e 18 séries mal sucedidas.

Buscando entdo contribuir com uma explica¢do sobre o comportamento das variaveis
X (indicadores de engajamento) sobre a varidvel Y (efetiva doagdo), os dados foram
analisados a partir do modelo autorregressivo vetorial - VAR(p) que permite que os dados, e
ndo o pesquisador, determinem a estrutura dindmica do modelo (PINDYCK R., 2004). Esta
técnica pode ser utilizada a partir de dados em painel (HAYAKAWA et al., 2009;
GROSSMANN; LOVE; ORLOV, 2014) utilizando séries temporais.

O modelo de analise por meio do pacote “panelvar” para R, estendeu as fungdes de
diferentes estudos anteriores, para andlises de GMM (Generalized Methods of Moments), e
trouxe aplicagdes ja estabelecidas nas andlises VAR para séries temporais como as fungdes de
impulso — resposta (SIGMUND; FERSTL, 2019). Esse estudo implementa o pacote
“panelvar” para andlise dos dados das séries de dados que representam as métricas do
Facebook e dados do Catarse para projetos de crowdfunding. Foi ajustado o modelo
autorregressivo em painel através do GMM, e sdo ainda analisadas as func¢des de resposta a
impulso, e decomposi¢cdo da varidncia do erro que representam a mesma informagdo sob
perspectivas diferentes. Em suma essas duas andlises buscam identificar o quanto das
variagdes do erro sdo decorrentes de um impacto em determinada variavel.

3.1 Descrig¢ao do Objeto de Estudo

A plataforma escolhida para a presente pesquisa foi a Catarse, por ter sido a primeira
com o objetivo de financiamento coletivo para projetos criativos no Brasil (CATARSE,
2013). A plataforma oferece dezoito opcdes de categorias para que os criadores insiram suas
campanhas no momento da criacdo do projeto. Entre essas, a categoria de jogos comegou a se
destacar em 2016 com o jogo Shadow of the Demon Lord, se tornou a maior arrecadagdo para
jogos de RPGs no financiamento coletivo brasileiro (CATARSE, 2017) atingindo o total de
R$107.713,00, correspondente a 269% de sua meta inicial. A partir de 2017 a categoria ocupa
o primeiro lugar da Plataforma, em relagdo a quantidade de apoios e valores arrecadados
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(CATARSE, 2019a). Além disso, a categoria de jogos foi responsavel por quebrar, duas
vezes, o recorde de arrecadagdes para projetos brasileiros, sendo a primeira vez com 0 jogo
"A Lenda do Her6i", do Castro Brothers, que arrecadou R$258.587,00 a partir de 6052
pessoas em 2014 (CATARSE, 2016). Em 2019, com o jogo Tormenta 20, de RPG, que
arrecadou R$1.918.106,00 de 6352 pessoas, em 60 dias (CATARSE, 2019b).

4 RESULTADOS
4.1 Desricao das Médias

Apoés a extragdo dos dados, esses foram tabulados e as varidveis foram analisadas e
comparadas em duas etapas, sendo a primeira descritiva, buscando apresentar valores gerais e
comportamentos individuais de cada uma das varidveis analisadas e comparando os
comportamentos gerais em dois grupos (bem e mal sucedidas) e a segunda a partir do modelo
VAR em Painel dindmico em dois estagios por meio do método generalizado de momentos
(GMM).
Figura 1 — Estatisticas descritivas por Grupo

GRUPO VARIAVEL Média Mediana  DP. Min Mix
COMPARTILHAMENTOS 1472 0 9302 0 2380

EMPRESAS QUE POSTAGENS 1,014 1 1316 0 9
ATINGIRAM O CURTIDAS 53,4 4 2283 0 4323
OBJETIVO COMENTARIOS 12,5 0 63,88 0 1571
CONTRIBUCOES 5,841 2 13,12 0 218
COMPARTILHAMENTOS 206 0 1837 0 5017

EMPRE SAS QUE N0 POSTAGENS 0.8037 0 1,768 0 27
ATINGIRAM O CURTIDAS 62.66 0 2334 0 3259
OBIETIVO COMENTARIOS 0353 0 5131 0 1105

CONTRIBUCOES 01519 0 07816 0 12

Fonte: Dados da Pesquisa

A quantidade de contribui¢des apresentou média didria de 5,841 para as campanhas
bem sucedidas variando de 0 a 218 contribui¢des e com o desvio padrdo de 13,12. Ja as
campanhas mal sucedidas apresentaram média de 0,1519, com variacdo entre 0 e 12 e desvio
padrao de 0,7816. Sendo assim € possivel apontar que, tanto para campanhas de sucesso
quanto para campanhas fracassadas ¢ possivel haver dias sem contribui¢des, entretanto, para
o segundo caso, as variagdes sao menores, o que implica em menores valores arrecadados. As
figuras 2 e 3 apresentam os comportamentos médios diarios para ambos os casos, sendo que
em vermelho estdo representadas as campanhas que ndo atingiram suas metas ¢ em azul as
que atingiram. A figura 2 apresentou dois picos, o primeiro nos momentos iniciais da
campanha (primeiros 10 dias) e o segundo nos momentos finais (tltimos 10 dias). Ja a figura
3 apresentou apenas um pico expressivo, seguido de comportamento decrescente. Outra
observacao interessante ¢ a de que, no primeiro caso, a média das contribuigdes por mais que
apresentassem um comportamento de vale nos periodos intermediarios, se manteve mais alta
do que o segundo caso, que em diversos momentos teve média zero. Independente do caso, €
possivel perceber a importancia dos primeiros dias para o sucesso das campanhas.



Figura 2 —Médias diarias de contribuigdes para Figura 3 — Médias diarias de contribuigdes
campanhas Bem sucedidas para as campanhas Mal sucedidas

|

média CONTRIBUCOES

0 U "o T, N
0 10 20 30 40 50 60 o - -

Fonte: Dados da Pesquisa Fonte: Dados da Pesquisa

O comportamento de postagens foi a primeira métrica do Facebook a ser analisada,
pois ¢ tida como atividade precursoras das demais (curtidas, comentarios e
compartilhamentos). Para as campanhas que atingiram suas metas, a média de postagens foi
de 1,014 ao dia, com variagdes entre 0 ¢ 9 ¢ com desvio padrao de 1,316. Ja para as
campanhas mal sucedidas a média foi de 0,8037, com intervalo entre 0 a 27 e desvio padrao
de 1,768. Ao analisar o comportamento diario das postagens ¢ possivel observar semelhancas
entre seu comportamento ¢ o das contribuigdes, para os dois grupos analisados. Sendo que,
para as campanhas bem sucedidas, representadas na figura 4 apresenta formato de U, com
dois picos principais nos momentos iniciais e finais (também de 10 dias) e para as campanhas
mal sucedidas, representadas na figura 5 o pico principal ocorre nos momentos iniciais,
apresentando valores decrescentes, entretanto, para o segundo caso, ainda existem picos do
meio para o fim da campanha.

Figura 4 -Médias didrias para as postagens Figura 5 — Médias diarias para as
para campanhas bem sucedidas postagens para campanhas mal sucedidas
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Em seguida foram analisados os likes e reagdes (love, wow, haha, sad e angry), que
para facilitar a analise foram somados e considerados uma tnica variavel. Nesse caso, ambas
as categorias tiveram comportamento similar e, contrariando o esperado, as campanhas mal
sucedidas (figura 7) mesmo tendo menores nimeros de postagens, obtiveram maiores médias
de reagoes, sendo de 68,66 com variagdes entre 0 e 3259, com desvio padrao de 283.,4. Ja as
campanhas de sucesso (Figura 6) apresentaram média de 53,4 com variacdo entre 0 e 4323
e desvio padrao de 228,3. Entretanto, independente das quantidades, os comportamentos dos
graficos também apresentaram similaridades entre as varidveis dos diferentes grupos. Sendo
que as campanhas bem sucedidas apresentaram picos nos momentos iniciais € finais, € o
grupo das mal sucedidas apresentou comportamento similar ao obtido pelas postagens.



Figura 6 — Médias didrias para as reagoes Figura 7 — Médias didrias para as
para campanhas bem sucedidas reagOes para campanhas mal sucedidas
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Para os compartilhamentos, os valores para o grupo de sucesso foram de 14,72
compartilhamentos por dia, com intervalo de 0 a 2380 e desvio padrdo de 98,02. E para as
campanhas mal sucedidas a média foi de 20,6 compartilhamentos por dia, com intervalo entre
0 e 5017 e desvio padrao de 182,7. Ao analisar o comportamento diario dessa variavel ¢é
importante citar que para as campanhas bem sucedidas (Figura 8), os compartilhamentos
também apresentam pico nos primeiro dias, entretanto, para ambos os casos o auge de sua
intensidade se deu nos momentos intermediarios da campanha. Outra observagdo ¢ a de que,
ainda para as campanhas bem sucedidas houveram picos de compartilhamento em 3
momentos da campanha, nos dias 1, 20 e 50. Esse comportamento refletiu o nimero curtidas
nos mesmos periodos. Contudo ¢ interessante notar que ndo houve um aumento no nimero de
postagens nesses dias. Ja4 para as campanhas mal sucedidas, a intensidade de
compartilhamentos se deu nos momentos finais da campanha (Figura 9), comportamento
oposto ao encontrado nos grafico de distribuicao de contribui¢des (Figura 2)

Figura 8 — M¢édias diarias para os Figura 9 - Médias didrias para os
compartilhamentos para campanhas bem compartilhamentos para
sucedidas campanhas mal sucedidas
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Os comentarios foram a ultima métrica a ser analisada individualmente, sendo que
para as campanhas de sucesso foram encontrados valores médios de 12,5 comentarios ao dia,
com intervalo entre 0 a 1571 e desvio padrdo de 63,88. Enquanto que para as campanhas
fracassadas os valores médios foram de 9,353, com intervalos de 0 a 1105 e desvio padrao de
51,31. Analisando o comportamento médio didrio ¢ possivel observar que as campanhas de
sucesso (Figura 10) apresentaram quatro picos, sendo esses nos dias 1, 20, 50 e 60. Enquanto
que as campanhas fracassadas (Figura 11) s6 apresentaram um pico, entre os dias 30 e 40, e
também apresentaram comportamentos menos expressivos nos momentos iniciais.



Figura 10 — Médias didrias de comentarios Figura 11 — Médias didrias de comentarios
para campanhas bem sucedidas para campanhas mal sucedidas
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Fonte: Dados da Pesquisa Fonte: Dados da Pesquisa

De forma sintética foi possivel perceber que o comportamento de curtidas e
comentarios esteve relacionado, principalmente, ao comportamento de postagens. Mas, como
aconteceu com o0s projetos em que as campanhas foram bem sucedidas, essas métricas no
meio do periodo ndo geraram variacdo no numero de contribui¢des. Pela analise das séries de
comportamento das médias didrias percebe-se um comportamento diferenciado em relacao as
postagens que nos projetos com campanhas exitosas foram intensificadas no inicio e no final
da campanha, coincidindo com o niimero de contribui¢des e os comentarios e curtidas tendo
um comportamento mais proximo dos compartilhamentos nestas séries, como pode ser
observado na figura 12.

Enquanto que nos projetos ndo exitosos, apesar de em alguns momentos apresentar
um nimero maior de postagens, principalmente no meio da campanha, os momentos em que
elas ocorrem sao diferentes dos esperados para coincidir com as contribui¢des. Além disso, ao
contrario do evidenciado para o grupo exitoso, os comentarios e curtidas respondem Figura
muito mais as postagens do que aos compartilhamentos, como pode ser observado na figura
13 que apresenta as séries de comportamentos das médias didrias para as variaveis analisadas
para o grupo de campanhas que ndo atingiram seus objetivos.

Figura 12 - M¢édias didrias para as Figura 13 — M¢édias didrias para as
varidveis analisadas grupo de varidveis analisadas grupo sem

Sucesso SucCesso

Mol

/

Fonte: Dados da Pesquisa Fonte: Dados da Pesquisa

Para a proxima etapa, foi utilizado o modelo VAR em Painel dindmico em dois
estagios por meio do método generalizado de momentos (GMM) a fim de analisar se o
engajamento coincide com a arrecadagao.

4.2 Analise dos modelos estimados

Os modelos entao foram estimados segundo o modelo VAR em Painel dindmico em
dois estagios por meio do método generalizado de momentos (GMM). Para as andlises foi
utilizada a transformacao “forward orthogonal deviations” que busca remover os efeitos
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individuais nao observados, € no contexto da anélise por GMM que tende a funcionar melhor
que utilizando a transformacdo por primeiras diferencas (HAYAKAWA et al., 2009). Na
Figura 14 sdo apresentados os dados dos ajustes tanto do modelo 1 quanto do modelo 2 para
ambos o0s grupos.

Foram estimados dois modelos para cada grupo de empresas. No primeiro modelo,
foram analisadas as duas principais variaveis que indicam engajamento publico em uma
campanha por meio de midias sociais, que sdo “curtidas” e “comentarios” nas postagens,
além da variavel contribuicdo, que aponta a acdo de colaborar. Todas as variaveis foram
analisadas a dois periodos anteriores (t-2).

O modelo 1 aplicado as empresas que obtiveram sucesso em sua campanha nao
identificou qualquer relagdo entre as variaveis defasadas impactando as variaveis no periodo
atual. Quando analisamos o mesmo modelo aplicado as empresas que ndo obtiveram éxito, ha
evidéncias de que as curtidas em t-1, impactam as curtidas no periodo atual.

Esses resultados sugerem que o engajamento no periodo t, ndo gera um aumento do
engajamento futuro (t+1 ou t+2), e nem se converte em posteriores contribuicdoes (mesmos
periodos). Assumindo esses resultados, buscou-se evidenciar entdo o momento cujo
engajamento se converte em efetiva contribuigao.

Figura 14 — Modelos ajustados por grupo de tratamento.
Dynamic Panel VAR estimation_ two-step G MM
Transform afion Forward orthogonal deviations
Group variable EMPRESA
Time variable DIA
Obs per group min= 37

avg =37
max = 37
MODELO 1
CONTRIBUICOES __ CURIIDAS COMENIARIOS
E o lagl CONTRIBUICOES iffl 2',995}1 ﬂj;{”
5 = -33.347 22, 20572
B — o -0.1284 01982 -0.2016
£ 5 L5l SYRTIDAS (0.7039) (0.1712) (0.2100)
= -0.1458 03805 0.5852
&  lagl COMENTARIOS 34,082 (0.7082) (0.6275)
5 02523 9572 842
= lag2_CONTRIBUICOES {{? e rgis i
5 E . 0.0441 02141 0.1029
< Z fagl CURTIDAS (0.4022) (02510) (0.1919)
3 . _ 0.0397 00571 -0.3922
= tagl COMENTARION _15.743 (0.6357) (0.9098)
o ) ~0.0001 00398 00107
T = tai CERIRECROtn (0.0005) (0.0525) (0.0170)
= 0.0405 032154+ ~0.3871
o o .
2 £ fael CUR TS (0.0843) (0.0683) (0.6747)
- 0.0013 21.248 0.6349
Ex 2 b:el COMENTARINE (0.0018) 14646 (0.8701)
=: 2 B : ~0.0002 00427 ~0.0103
S5 B HELEERERIURIES (0.0011) (0.0584) (0.0169)
B o E , ~0.0542 20.0180 0.0998
: 0z lags CURUILE (0.4994) (0.1134) (0.1069)
== 0.0037 05848 0.7885
S = laz2 COMENTARIOS (0.0158) i i

*FEp <001, **p=0.01, *p<0.05

Instrum entsfor equation

Standard

GMNM-type

Dependent vars: L{2, 10)

Collapse= FALSE
Hansen test of overid restrictions: chi2(4347)=1.94 Prob> chi2 =1
(Robust, but weakened by m ary instruments.)

Fonte: Dados da Pesquisa

Assim foi proposto o Modelo 2, que defasou a varidvel contribui¢ao em 2 periodos e
trata como varidveis exogenas as métricas do Facebook que indicam o engajamento. O
modelo aplicado aos grupos obteve resultados expressivos.



No grupo de campanhas bem sucedidas, as variaveis “comentarios” e “curtidas” forma
significativas a 5% (p<0,05), indicando a influéncia dessas varidveis sobre o numero de
contribuigdes. Além das varidveis exogenas, a contribuicdo nos periodos anteriores
aparentemente  também  exerceu influéncia. Esses resultados sugerem que,
concomitantemente, no momento em que o individuo demonstra apoio a determinada
campanha, esse individuo realiza sua contribui¢do e essa relacdo ¢ valida para as empresas
que obtiveram sucesso.

No grupo das campanhas mal sucedidas essa relagdo das variaveis exogenas nao foi
significativa, indicando apenas a influéncia das contribui¢des no periodo anterior. Esse
resultado sugere, portanto, que ndo ha relagdo efetiva entre o engajamento evidenciado e o ato
de financiar a campanha, podendo assim, explicar o ndo alcance dos objetivos por estas
campanhas.

No grupo de campanhas bem sucedidas, as variaveis “comentarios” e “curtidas” forma
significativas a 5% (p<0,05), indicando a influéncia dessas varidveis sobre o numero de
contribuicdes. Além das varidveis exogenas, a contribuicdo nos periodos anteriores
aparentemente  também  exerceu influéncia. Esses resultados sugerem que,
concomitantemente, no momento em que o individuo demonstra apoio a determinada
campanha, esse individuo realiza sua contribuicdao e essa relacdo ¢ valida para as empresas
que obtiveram sucesso.

No grupo das campanhas mal sucedidas essa relagdo das variaveis exogenas nao foi
significativa, indicando apenas a influéncia das contribui¢des no periodo anterior. Esse
resultado sugere, portanto, que nao ha relacao efetiva entre o engajamento evidenciado e o ato
de financiar a campanha, podendo assim, explicar o ndo alcance dos objetivos por estas
campanhas.

A fim de analisar o ajuste do modelo, foi calculado o efetivo e o ajustado para ambos
os modelos descritos na Figura 15.

Figura 15 — Modelos exo6genos ajustados por grupo de tratamento
MODELO 2 AJUSTADO PELOR
Dvnamic Panel VAR estimation, two-step GMM
Transformation Forward erfhogonal deviations
Group variable EMPRESA
Time variable DIA

min= 57
Obsper group avg= 37
max = 57
CONTRIBUICOES

2 lagl CONTRIBUICOES 0.9304 %+
= 2 (0.1525)
2 & _ lag) CONTRIBUICOES 0.1333*
E = (0.0688)
- é‘ CURTIDAS -0.0054*
Tz B (0.0026)
£ £ © COMENTARIOS 0.0371%%x
= 5 aa (0.0096)
5 2 2 COMPARTILHAMENTOS 0.0019
8 E (0.0048)
= POSTAGENS 0.8748
5 (0.5441)
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R AT

lagl CONTRIBUICOES 0:1071%**

E

A (0.0032)
Z € _ lag CONTRIBUICOES 02151 %+
= g (0.0064)
2 o £ CURTIDAS -0.0000
= [=]

B E B (0.0000)
[= W Gy

= £ T COMENTARIOS 0.0004
s (0.0005)
5 2 2 COMPARTILHAMENTOS -0.0001
g 3 (0.0001)
£ POSTAGENS 0.0009
= (0.0025)

**%p<0.001,**p<0.01, *p<0.05

Instrum ents for equation

Standard FOD.(CURTIDAS COMENTARIOS COMPARTILHAMENTOS POSTAGENS)
GMM-type

Dependent vars: L{2. 3)

Collapse = FALSE
Hansen test of overid restrichions: chi2{4347) = 1.94 Prob> chiz =1
(Fobust, but weakened by m any instrum ents.)

Fonte: Dados da Pesquisa
Nas Figuras 16 e 17 sdo apresentados, em azul as contribui¢des efetivas do grupo de

empresas que obteve sucesso em sua campanha, e em vermelho o grupo que ndo obteve. Em
preto, temos os valores ajustados pelos modelos da Figura 14.

Figura 16 — Efetivo e Ajustado para as Figura 17 — Efetivo e Ajustado para as
Contribui¢des - Grupo Bem Sucedido Contribuigdes - Grupo Mal sucedido

35,00

Fonte: Dados da Pesquisa Fonte: Dados da Pesquisa

DISCUSSAO

Para o desenvolvimento da presente pesquisa foram analisados dados didrios das
seguintes métricas: postagens, reagdes, compartilhamentos e comentarios de paginas de
divulgacdo de campanhas de crowdfunding para a categoria de jogos da plataforma Catarse.

Assim como, o comportamento didrio das contribuigdes das mesmas campanhas
durante o periodo de financiamento. De maneira a responder aos objetivos propostos nas
informagdes introdutérias da presente pesquisa.

A primeira etapa da analise buscou descrever o comportamento médio de cada
métrica, relaciona-las entre si € com os valores médios de contribui¢des para que assim, fosse
possivel sugerir os momentos de engajamento e as diferencas entre os grupos de campanhas
bem sucedidas e mal sucedidas.

As postagens foram a primeira métrica analisada, por serem consideradas atividades
precursoras das demais, como as reagdes, 0os comentarios ¢ os compartilhamentos. Sendo
assim, a partir das postagens, os criadores divulgam conteudo de interesse aos potenciais
apoiadores que acessam a pagina e podem reagir aos conteudos, recebendo atualizagdes e
acompanhando o desenvolvimento do projeto. A partir desse contexto, uma possivel
estratégia logica para aumentar o engajamento seria a de aumentar a quantidade de postagens
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diarias, entretanto, ao comparar as quantidades médias entre os grupos analisados, foi
possivel observar que as campanhas que atingem seus objetivos tiveram média maxima de 9
postagens por dia, enquanto que as demais atingiram 27.

Esses resultados podem sugerir que exagerar na quantidade de contetido inserido nas
paginas pode ndo ser benéfico para o sucesso das arrecadagdes. O que corrobora com estudos
que apontaram que a forma de conteudo disponivel em suas mais variadas formas, deve ser
relevante para o consumidor e buscar estimular o relacionamento entre as partes (REZ;
MORAES, 2013)e que a criagdo de conteudo deve levar em consideracao as necessidades do
publico-alvo, os valores compartilhados do consumidor com a empresa, € a comunicagao de
qualidade (PEPPERS; ROGERS, 2011).

Em sequéncia, a métrica de popularidade foi analisada. Esta foi relacionada a
reatividade e a comunicagdo dialogica do Facebook, podendo ser analisada através dos likes e
reagdes (love, wow, haha, sad e angry) (BONSON; RATKAL 2013). A primeira observagio
para essa analise foi que os valores médios obtidos foram contrarios do esperado, uma vez
que as campanhas de sucesso, mesmo apresentando maiores quantidades de postagens,
apresentaram valores médios de reagdes menores do que as campanhas mal sucedidas. Esses
resultados também foram observados para a métrica de compartilhamento, que esta
relacionada a divulgacdo voluntdria do contetido (BONSON; RATKALI, 2013). Entretanto,
como sera analisado mais a frente, os momentos de picos ndo puderam ser associados as
contribuicoes.

Os comentarios, por sua vez, foram relacionados ao compromisso € ao
desenvolvimento do relacionamentos entre as partes envolvidas (BONSON; RATKAI, 2013).
Para essa métrica, os resultados encontrados foram os esperados, uma vez que as maiores
médias estavam relacionadas as campanhas de sucesso e, com maiores médias de postagens.
Além disso, a partir da andlise de comportamento didria dos comentarios, foi possivel
observar semelhangas entre os picos de contribui¢des e os identificados para essa métrica.
Esses resultados corresponderam ao esperado, pois os comentarios, podem ser vistos como
uma maneira de tornar a interacdo mais dindmica e estimular a sensagdo de pertencimento dos
consumidores aos projetos, uma vez que a partir desses os clientes podem compartilhar ideias,
feedbacks e at¢é mesmo sentimentos (ALAVI, 2016). E analisando o modelo de negdcios
estudado, que assim como todos os que envolvem comunidades de participagdo,tem que a
sensagdo de prestigio e de pertencimento em comunidades sdo fatores vitais para a
contribuicdo dos individuos (HIPPEL, 2001; LAKHANI; WOLF, 2003; TORAL;
MARTINEZ-TORRES; BARRERO, 2010).

Ao analisar o engajamento, tido como a métrica que avalia a atividade das paginas de
maneira geral(BONSON; RATKAI, 2013). Pdde ser observado que campanhas que atingiram
suas metas apresentaram comportamentos médios diferentes das campanhas que nao
conseguiram arrecadar os valores estipulados no momento de criagdo. Sugerindo que os
momentos em que ocorrem os picos podem estar melhor associados ao sucesso das
campanhas do que as quantidades obtidas de cada uma das métricas analisadas.

A tltima andlise realizada, utilizou de séries temporais para compreender se € quando
as métricas estudadas se correlacionam com as contribuigdes e consequentemente com o
sucesso das campanhas. Mais uma vez, os comentarios obtiveram destaque, pois foram a
unica variavel a apresentar alta significancia para com a quantidade de contribui¢des. Outra
observacdo relevante foi que o momento em que os comentirios ocorrem € O mesmo
momento das contribuigdes, ou seja, € possivel sugerir que as pessoas tendem a comentar no
mesmo dia em que contribuem para a campanha. Essa rela¢ao ainda pode estar relacionada ao
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estudos que apontam a necessidade de participacao e sensacao de prestigio para a participagdo
em contribuigdes coletivas (HIPPEL, 2001; LAKHANI; WOLF, 2003; TORAL;
MARTINEZ-TORRES; BARRERO, 2010).

CONCLUSAO

O presente trabalho analisou o comportamento de postagens, comentarios, reacoes €
compartilhamentos em paginas de Facebook para diferentes campanhas de crowdfunding e
teve como objetivos “observar os momentos em que o engajamento acontece” e “analisar se
esses momentos coincidem com a arrecadagao”.

O primeiro objetivo foi atingido a partir da andlise descritiva dos comportamentos
diarios de campanhas de crowdfunding entre o periodo de 2011 e 2018 para a categoria de
jogos da plataforma Catarse. Essa etapa foi desenvolvida a partir de dois grupos: as
campanhas que atingiram suas metas iniciais €, por isso, foram bem sucedidas e as campanhas
que ndo atingiram os valores estipulados no momento de criagdo e assim foram mal
sucedidas. Para os dois grupos, notou-se diferentes formas de engajamento e diferentes
comportamentos das varidveis analisadas. A principal contribuicdo observada nesse processo
¢ a de que, por mais que as campanhas mal sucedidas apresentassem valores médios maiores
para algumas variaveis como curtidas, a distribuicdo das métricas observadas para as
campanhas de sucesso foram melhor distribuidas em relagdo aos diferentes momentos das
campanhas e, consequentemente, coincidiram melhor com as arrecadagdes.

E em seguida utilizou-se do modelo VAR em Painel dinamico em dois estagios por
meio do método generalizado de momentos (GMM) a fim de analisar se o engajamento
coincide com a arrecadacdo. Essa andlise resultou em uma relacdo altamente significativa
entre 0s comentarios e as contribuigdes, para o mesmo momento, o que pode estar
relacionado ao modelo de negodcios que, assim como todos os derivados do crowdsourcing,
tem relacdo com a participacdo social e estd vinculado a diferentes comunidades em que a
sensagdo de pertencimento e contribuicdo fazem parte dos motivos que incentivam a
participagao.

Como limitagdes podem-se citar: o recorte da pesquisa que apresentou a analise de um
unico tipo de campanha (jogos), em uma Unica plataforma (Catarse) e um tnica rede social
(Facebook). Ademais, a coleta de dados pela ferramenta NetVizz, que foi interrompida em
2018 devido a alteracdes na politica do Facebook. Além disso, a ferramenta Netvizz s
permite a coleta de dados de paginas e grupos do Facebook e¢ como haviam links de
plataformas relacionados a perfis pessoais, estes ndo foram possiveis de coletar. Algumas
paginas de campanhas no Facebook se encontravam fora do ar, impedindo que estas
pudessem ser analisadas.

Para trabalhos futuros, seria interessante expandir as analises apresentadas nesse
trabalho para outras midias sociais como Instagram e o Twitter, outras plataformas Brasileiras
e estrangeiras e apresentar visoes de financiadores e da plataforma para o comportamento de
adocdo e difusdo das campanhas. Além disso, as andlises qualitativas de postagens e
comentarios podem corroborar com os resultados encontrados na presente pesquisa, assim
como diferentes metodologias que abordem efeitos indiretos de postagens e
compartilhamentos sobre contribuigdes.
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