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RESUMO

As redes sociais online (OSN) deixaram de ser um simples espago de interagdo entre pessoas e
se tornaram um ambiente eficaz para disseminagdo de informagdes e mobilizagdo de pessoas.
Porém, os atores e as intengdes por trds de campanhas de comunicagdo nem sempre ficam
explicitos e muitas vezes os impactos de acdes estimuladas em uma rede especifica buscam
influenciar resultados fora de suas fronteiras. Nesse estudo, métodos classicos de inferéncia
causal foram aplicados para estimar os efeitos que agdes realizadas em uma rede social causam
sobre outra. O método incluiu a representacdo do processo de geracdo dos dados através de um
modelo causal, a identifica¢do ¢ controle de variaveis causadoras de interferéncias entre as
variaveis de tratamento e desfecho, e a estimativa do efeito causal através de matching por
distancia euclidiana e coarsened exact matching. Aplicado em um cendrio concreto, 0s
resultados sugerem que os videos compartilhados em grupos do Whats App durante a campanha
eleitoral brasileira de 2018 tiveram um aumento aproximado de 30% no nUmero de
visualizagdes ¢ de 20% na quantidade de engajamento que receberam no YouTube.
Apresentamos evidéncias de que o compartilhamento nesses grupos pode ter contribuido para
aumentar a remuneragdo dos canais do YouTube que os publicaram.

Palavras-chave: Inferéncia Causal. Redes Sociais Online. Matching. WhatsApp. Y outube.
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ABSTRACT

Online social networks (OSN) are no longer simply a place of human interaction and have
become an effective environment for information dissemination and people mobilization.
However, the actors and intentions behind communication campaigns are not always explicit,
and, frequently, activities in a specific network aim to influence results outside their borders.
In this study, classical methods of causal inference were applied to estimate the effects caused
by actions performed in one social network over another. The methods involved the
representation of the data-generating process through a causal model, the identification and
control of confounding factors with influence over treatment and outcome variables, and the
estimation of the causal effect through Euclidean Distance Matching (EDM) and Coarsened
Exact Matching (CEM). Analysis held over a concrete case suggest that videos shared in
WhatsApp groups during the 2018 Brazilian election campaign caused a 30% increase in the
number of views and an additional 20% increase in the amount of engagement they received
on YouTube. We present evidence that sharing videos in these groups may have contributed to
increase the monetization of the YouTube channels that published them.

Keywords: Causal Inference, Online Social Network. Matching. WhatsApp. YouTube.



LISTA DE ILUSTRACOES

Figura 1. Relagdo implicita entre atores € resultados. ..........ccoovriiiiiieiiiiiiiieieiniieee e, 14
Figura 2. Exemplo de efeito causal direto ou através de varidvel mediadora........................ 25
Figura 3. Exemplo de back-door entre uma variavel tratamento D e o desfecho Y. ............. 26
Figura 4. Efeitos da varidvel intervengao sobre as varidveis de desfecho...............ccccooeei. 27
Figura 5. Principais etapas do trabalho. ... 29
Figura 6. Fluxo simplificados dos conjuntos de dados da origem até a amostra selecionada. 30
Figura 7. Esquema simplificado de selegdo da amostra de dados analisada. ........................ 32
Figura 8. Média de mensagens € grupos POT USUATIO. .......cceeeeeeeerrriuueriiirireeeeeeeaeeesesannnonnenns 35
Figura 9. Influéncia do WhatsApp sobre a atengdo recebida por contetidos na Internet. ....... 36
Figura 10. Influéncia de canais e videos sobre o compartilhamento no WhatsApp .............. 38
Figura 11. Efeitos do numero de visualizagdes e engajamento sobre a monetizagao. ........... 38
Figura 12. Efeitos da repercussdo do video sobre variaveis de desfechos. .............cccoeeee. 39
Figura 13. Relagdo entre intervencao € desfechos. .......cccoeeeeeeeeeeiiiiiiiiiiiii 40
Figura 14. Diagrama causal da influéncia do WhatsApp sobre visualizagdes. ..................... 41
Figura 15. Diagrama causal da influéncia do WhatsApp sobre engajamento. ...................... 42
Figura 16. Evolugdo da situacao dos videos entre 2018 € 2021..........oovvviiieeeiiiiiiininiiininis 45
Figura 17. Distribui¢do do niimero de visualizagdes entre grupos de tratamento e controle. . 48
Figura 18. Distribuicdo da quantidade de engajamento entre grupos de tratamento e controle.
......................................................................................................................................... 48
Figura 19. Correlacdo entre o nimero de visualizagdes e a quantidade de engajamento. ...... 49
Figura 20. Distribui¢do da quantidade de videos por canal entre grupos de tratamento e
[470) 18 (0] (T TP PP TP U UUPUPPPPP 50
Figura 21. Distribuicdo do dia de publicagdo entre grupos de tratamento e controle. ........... 51
Figura 22. Diagrama causal da influéncia do WhatsApp sobre visualizagdes. ..................... 54
Figura 23. Distancias entre todas as observac¢des do grupo de tratamento e controle............ 56
Figura 24. Distancias entre as observagoes de cada par apos 0 matching...............cccceueennn.. 56
Figura 25. Distribuicao dos efeitos observados em todos 08 pares. ..........ccceeeeveveveeeernnnnnnee. 57
Figura 26. Diagrama causal da influéncia do WhatsApp sobre engajamento. ...................... 62
Figura 27. Distancias entre todas as observac¢des do grupo de tratamento e controle. ........... 64
Figura 28. Distincias entre as observagdes de cada par apds 0 matching...............cc.cc......... 64

Figura 29.

Distribui¢do dos efeitos observados em todos 08 Pares. ............eeeeeeeeeeeeerieenennns 65



LISTA DE TABELAS

Tabela 1. Estatisticas gerais dos videos mencionados nos grupos de WhatsApp. ................. 44
Tabela 2. Evolucao da situacao dos videos de 2018 @ 2021...........cocoiiiiiiiiiiiiiiiiiiiien, 45
Tabela 3. Variaveis bindrias (dummy) representativas dos videos...............oevvvvvvvvvvvrevennnnnnn. 50
Tabela 4. Balanceamento entre grupos de tratamento e controle antes de controle de
COVATTANTES. .. eeteeeeeeettiiiititie ettt ettt e e e e e e e e e et e et ettt e e eeeeeeeeaa e aababbb bttt e e e eeeeeaeeeaaannanaebabeeeeeeens 53
Tabela 5. Efeito estimado considerando diferentes valores para corte de observagoes.......... 58
Tabela 6. Balanceamento entre grupos de tratamento e controle apds matching (d < 1)...... 58
Tabela 7. Matriz de correlacdo entre as varidveis endogenas apos matching (d < 1)........... 59
Tabela 8. Quantidade de observagdes antes e depois do descarte. ............cceeeeveeuevrrnrrennnnen. 60
Tabela 9. Efeito do compartilhamento no WhatsApp sobre nimero de visualizagdes
€StIMAAOS POT MALCHING. .....vvvvveeiiiieieeeeeeeeee et e e e e e e et e e e e e e e e e e e s e ensssaaeeaeeens 61
Tabela 10. Efeito estimado considerando diferentes valores para corte de observagdes........ 65
Tabela 11. Balanceamento entre grupos de tratamento e controle apos matching (d < 1)....66
Tabela 12. Matriz de correlagao entre as variaveis endogenas apos matching (d < 1). ........ 66
Tabela 13. Quantidade de observacdes antes e depois do descarte. ..............eevvvvvvvrvvvevnnnnnnn. 67
Tabela 14. Efeito do compartilhamento no WhatsApp sobre quantidade de engajamento
€StIMAAOS POT MALCHING. .....eeeeeiiiieie ettt e e e e e e e e e e eeeeas 68

Tabela 15. Efeito médio do WhatsApp sobre visualizagdes e engajamento. ...................ee.... 69



LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS

ATE — Average Treatment Effect

ATT — Average Treatment Effect on Treated
DAG — Directed Acyclical Graph

EAC — Estudo Aleatdrio Controlado

OSN — Online Social Network

RCT — Randomized Controlled Trial



SUMARIO

1 INTRODUQGAOQ .....coeuirerenerereressesesessessesessessessssessesessessessssessessssessessssessasessessssssessane 12
1.1 IMIOLIVAGAD eeeuenerrennneceenenccrennnecesncsecssnssecessssscsssssscsssnssessssssssssnssssssnssssssnssssssnssssssnssssssnnes 13
1.2 Caracterizacao do Problema ...........cceieiiiienneiiiiiiiennniisccinesssesssscsssssssessssssssssssssssssssses 15
1.3 ODJEtIVOS cceeeeirerrrrreemeemmmuenneeessisssssssssssssssssnnnesesssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssss 16
1.4 PrincipaiS CONtriDUICOES . ...uueeeeiiiiiiiiiiiiiinnnniniirennneeeemssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssses 16
1.5 Organizaco do Trabalhio..........cviiiiiiiiiiiiiiiinnnninennnnmeenninnniiniiiiiiininnninninnesessssssssses 17
2 BIBLIOGRAFIA RELACIONADAL........ccoovvttieininetiiscsssssnetsssssssssesssssssssssssssssssssssss 18
3 FUNDAMENTOS METODOLOGICOS .......ccoeveueeeeeereesesesesesesesssesssssesesssssssssesesssesesess 21
3.1 Inferéncia causal......cueeeeeieiiiiiiiiiiiiiiiiiinnnnnntteeieieneieessssssssasatesee s sssssssssssssnes 21
3.2 Problema fundamental da inferéncia causal...........ccoiiiiieiiiiiisisnsnssnnnneeiiiiieecssssssssnnes 22
3.3 Experimentos aleatorios controlados (EAC) ..ccccceciiiiiiiinnneeeeeneenneseeesssssssssssssssssssssnans 22
3.4 MAtCRINEG...uuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiirieeieneniessseesssssssisssssssssssssnsnnessessssssssssssssssssssssssssssssssssssssssnss 23
3.4.1 Matching por distancia euclidiana...............uuuuuuniiiiiiiieieeeeeeeeeeeeeee e 24
3.4.2 Coarsened Exact Matching (CEM) ........uuuiiiiiiiiiiiiiiiieeeee e 24
3.5 DIagramas CAUSAIS ceeeveeieeerrrmmenssennerssssessssnsrsssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssoss 24
3.6 Critério de portas dos fUNAOS ........eeeeeeciiiiiiiiiininennnninnnnneeeeeessssssssssssssssssssssssssssssssssssss 25
4 ABORDAGEM DO TRABALHO .....uuciiiiiiueeiiiinisnnntiiessssssnsssssssssssssssssssssssssssssssssssssss 27
4.1 Representacio do processo de geracio dos dados ........ccceeerereeeeeieiennennnecccnnrennneesses 30
4.2 Canais do YouTube como agrupamentos NAtUTaIS....cccceereerersssssnnnanereeeeeerenesssssssssnnns 30
4.3 Composicao dos grupos de tratamento € CONLIole .........cceeeeeererevereeeeeesssssssssssssssnnnnnns 31
4.4 Estimativa do efeito causal............ueeeiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiniennnnnninnneininnn 32
5 PROPOSTA DE MODELAGEM......ccciiiiinueiiiciisssneniincssssssessssssssssessssssssssssssssssssssssssss 34
5.1 O processo de geracio dos dadoS.......uuuueeeeeeeeeeeeerereiciiisiisissnnnneneeeeeesesescssssssssssssssasene 34
5.1.1 Grupos publicos do WhatsApp como rede social..........ccoeeeeeeeeeieiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieen, 34
5.1.2 Grande volume de URLs para videos do YouTube..........cccvvviiiiiieiiiiiniiiiiiiiiieeeee, 36
5.1.3 Produgao de videos para 0 YOUTUDC..........uuvvuviiiiiiiiiiiiiii e ee e 37
5.1.4 Geragao de receitas N0 YOUTUDE ......ooovviiiiieiiiiiiiiiieee e 38
5.1.5 Repercussao dos videos Na INTEINEt............uvvvuvuieriiiiiiiiieeeeeeeeeeeeee e 39
5.2 Diagramas CAUSALS ..ccceeeeeeeennnnrinnrereeenmeesmmmsmseesssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssss 39
5.2.1 Nimero de visualizagoes (Y1) .....cooiiiiiiiiiiiiiiiiiiciiee e 40
5.2.2 Quantidade de engajamento (YE) ......uuuuriiiiiiiieieeeieieiiiiiiieeeeee e e e e e e 42
6 ESTRUTURACAO DOS DADOS.....cocmiinininininenisessisessissssissssessassssisssssssassssssesssses 44
6.1 Construcio do conjunto de dadoS.........ueeeeeeeeeeeeereieiciiiiiinnnnnnnnneneeeeeenesescssssssssssasssanens 44
6.1.1 Coleta original de dados do WhatSAPP (2018) ...ceeeeeeeiiiiiiiiiiiiiieeeee e, 44
6.1.2 RECOTE tEMPOTAL......uuiiiiiiiiiiieee ettt e e e e e e e e e e e eeeeeas 44
6.1.3 Selecdo dos grupos de tratamento € CONIOlE ..........ceeeeuiiiiiiiiiiiiiiieeeeee e e, 45
6.1.4 Descarte de canais COmM POUCAS ODSEIVAGOES ......eeeeeeeerrriiiiiiiiiiiieeeeeeeeeeeeeaannnerarereeeeens 46
6.1.5 Coleta de metadados do YOUTUDE .....ccoovuiiiiiiiiiiiiiiiieei e 46
6.1.6 Descarte de observagoes SEM VAIOTES .........cceeeeiiviuiiieeeeeeiiiiieeeeeeeeeeieeeeeeeeeeeeeeeeeeeaaaes 46
6.1.7 ConsideragOes IMPOTTANTES .......ceeeerereiiiriiiiiitieeeeeeeeeeeeeieiirabrreeeeeeeeeeeeeessssnnnenssereeeees 46
6.2 Descricao do conjunto de dados..........eeeeeeeeeeeeenniiiiiiiseiiennnnnnnnnnneeeeeeeesssssssssssssssssssssnes 47
6.2.1 W — WhatsApp (varidvel de intervenGaA0).......uuuuuuuiieeieeeeeeeeeeeeeeeeeieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeennnnnnns 47
6.2.2 YV — Log(Visualizacdes) (variavel de desfecho)............cccoviviiiiiiiiiiiiiiiiie, 47
6.2.3 YE — Log(Engajamento) (variavel de desfecho) ...........cccccuviiiiiiiiiiieeeiiiiiiiieeee, 48
0.2.4 REPEICUSSAO. ¢.vuuueeeeeiiiiiieeeeeeetiieeeeeeeetttt e eeeeeetaaaa e eeeeeesennneeeearessnnnaeeeeesssnnseaeeessnnnn 49
0.2.5 CANAL...ciiiiiiiiiiii e e e e e ettt e e e e e e e e e e e e tntaeaeeeas 50
LT YA 16 T TSP 50

6.2.7 Dia de PUDLICAGAO .......uvuueeiiiiiiiiee et 51



7 ANALISE DO EFEITO CAUSAL w.voeeeeeeeeeeeeeseeeseesseessessesssessessssssessssssessesssessessssssassees 52

7.1 Balanceamento da amostra antes de controle do viés de Selegao .......ccceeuuueeerceerrennne. 52
7.2 Efeito do WhatsApp sobre o numero de viSualizagoes ........ccceeeeeeeerereccisssssssnnnnnnnnene 54
7.2.1 Matching por distancia eUCHIAEana ............uuuvueuuuiiiiiiiieeeeeeeeeeee e e 55
7.2.2 Coarsened Exact Matching (CEM) .........uuuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieeeee e 59
7.2.3 RESUITAAOS ....ueiieeieeee e e e e e e e e e e e e e eaaeeaeeeeeeeeeeseaeassssnnnnnnnnnns 61
7.3 Efeito do WhatsApp sobre a quantidade de engajamento..........ceeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeennnnens 62
7.3.1 Matching por distancia euclideana................iiiiiiiiiiiiiiiiiiiiee e 63
7.3.1.1 Coarsened Exact Matching (CEM) .................uuuuiiiiiiiiiieieeeeeeeeeeeeeeeeeeee 67
7.3.2 RESUIAAOS ... s e e e e e e e e e e e e eaaeeeeeeeeeeeeeeaaesaeeaannnnnnnnns 67
8 CONCLUSOES .....uuiuiinicnininisinsesisessiscssissasissssssssssssissssisssssssssssssssssssssssssassssssssssss 69
8.1 CONIIIDUIGCOES cevvrrerierrrrnnressnnniererrecsenerrrsssesssssessssssessssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssss 71
8.2 LIMILACOES cceerrerreerieeerrernreessseeieraseessoneerssssesssssessssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssessssssssssnesss 71
8.3 Trabalhos fUtUI0S ...ccccuvveiiieiiirnnneciieniiremmesissnertesssesssscsssssssesssssssssssssssssssssssssssssssssssnesss 72

REFERENCIAS ...ooveeeeeeeeeeeeeessessessesssessesssessessssssssssessessssssessssssessssssssssssssssssssessssssessssnes 74



12

1 INTRODUCAO

Nas ultimas décadas assistimos as redes sociais online (OSN) se tornarem onipresentes
na vida da sociedade. Aos poucos, as experiéncias individuais passaram a fazer sentido apenas
apos serem curtidas e compartilhadas. A popularidade de cada pessoa passou a ser medida com
base no numero de seguidores. A distancia entre os habitantes do planeta foi praticamente
eliminada, sendo possivel acompanhar a vida de desconhecidos em diferentes partes do mundo
em um grande reality show global (CHRISTAKIS e FOWLER, 2009).

Porém, para além das relagdes sociais, o espaco online tornou-se um grande mercado
em que produtos, servi¢os e, principalmente, a propria aten¢do das pessoas sdo negociados
continuamente, na maioria das vezes de forma pouco clara (DAVENPORT e BECK, 2002).
Como as acgdes nas redes ndo estdo sujeitas as mesmas barreiras e costumes que se aplicam ao
mundo fora delas, o comportamento online as vezes cruza a fronteira do que seria esperado nas
relagdes offline (YEE et. al., 2009).

O modelo atual de funcionamento das redes sociais se baseia em contas e perfis, e ndo
em individuos. Mesmas pessoas podem navegar por diferentes espagos, sob diferentes
identidades e personalidades. Da mesma forma, contetidos patrocinados sdo misturados a
contetidos criados espontaneamente (stealth marketing). E dificil afirmar se determinada
informacao ¢ efetivamente a opinido de uma pessoa ou apenas mais uma propaganda. Em outras
palavras, ndo temos garantia nem do mensageiro nem da mensagem (KAIKATI e KAIKATI,
2004; MARTIN e SMITH, 2008).

Por outro lado, temos cada vez mais a consciéncia de que as agdes nas redes sociais
causam impactos no mundo concreto. De campanhas globais de desinformag¢ao a manipulagao
de mercados, pequenos grupos de atores organizados conseguem gerar grandes prejuizos,
muitas vezes de forma velada, sem que suas acdes e intengdes sejam percebidas.

Assim se pergunta: serd possivel estimar o impacto causado por diferentes redes sociais?
Mais especificamente, serd possivel estimar o efeito que acdes realizadas em uma rede social
especifica causam fora dela? Essa resposta interessaria ndo sé as plataformas e a seus clientes
do ponto de vista de negdcio, mas também aos responsaveis por politicas publicas. Serd que as
responsabilidades de diferentes redes sociais ndo deveriam ser proporcionais aos riscos a que

elas nos expoem?
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1.1 Motivacio

As razdes pelas quais as pessoas usam as redes sociais tém mudado com a evolugao das
plataformas e com o surgimento das novas geracdes. Se por um lado as redes sociais cresceram
nos ultimos anos como mera ocupagdo do tempo livre e como fonte de entretenimento e de
noticias, por outro lado continuam sendo usadas para que as pessoas mantenham contato com
amigos e compartilhem detalhes das proprias vidas com outros (GWI, 2021).

Da mesma forma, empresas e profissionais estdo presentes nas redes sociais visando
algum interesse associados a seus negocios como obter novos clientes, comunicar sua marca,
desenvolver novos produtos, vender, e conseguir se comunicar diretamente com seus clientes
(CULNAN et. al., 2010).

As plataformas de redes sociais (Facebook, Instagram, YouTube, LinkedIn etc.)
sustentam essas relagdes, as vezes atuando de forma complementar, as vezes competindo entre
si pelos mesmos usudrios, mas sempre com o mesmo desafio: gerar receitas a partir de servigos
oferecidos, na maior parte das vezes, gratuitamente.

Assim, ¢ possivel supor que os interesses de cada ator variem em funcdo das partes com
que se relacionam:

e Pessoas esperam que as plataformas oferecam funcionalidades e recursos que
facilitem suas interagdes, e que as empresas e profissionais disponibilizem seus
produtos e servicos de forma facil e rapida através das proprias redes.

e Empresas e profissionais esperam que as pessoas comprem mais produtos e
servigos, e que as plataformas as ajudem a atingir um niimero maior e melhor de
clientes, se possivel com informagdes que possibilitem identificar novas
oportunidades e mercados.

e Plataformas esperam que as pessoas lhes fornecam informagdes e tempo de
atencdo, ¢ que as empresas ¢ profissionais paguem pela exposicdo de suas
marcas € Servicos.

Dentro desse conjunto de relagdes possiveis ¢ importante observar que, com excecao
das pessoas com objetivos estritamente sociais, em todos os outros relacionamentos ha sempre
um interesse de negocio latente. Nesse contexto, podemos generalizar uma dindmica padrao em
que um ator estimula as redes sociais para obter um determinado resultado. Porém, atores,
interesses e resultados nem sempre estdo explicitos ou declarados. Essa relagdo ¢ representada

na Figura 1.
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Figura 1. Relac@o implicita entre atores e resultados.

impulsiona _ alavanca
Rede Social

=
=}
=
h 4

h 4

Resultado

interesse ndo explicito

Como essas manifestacdes acontecem em diferentes plataformas, as acdes estimuladas
em uma rede social especifica podem ter efeitos fora de suas fronteiras. Por exemplo, um
influenciador digital hipotético (ator explicito) pode usar um video no YouTube para estimular
seus seguidores a compartilharem o perfil de uma empresa que o patrocina no Instagram. Neste
exemplo, o influenciador digital (ator explicito), motivado por um interesse nao declarado
(merchandising), estimulou sua rede pessoal no YouTube para aumentar o nimero de
seguidores que seu parceiro comercial possui no Instagram (resultado ndo explicito e externo a
rede). Essa interrelagdo ¢ comum e pode ser observada em diferentes casos recentes.

Redes sociais tornaram-se pegas centrais em estratégias de campanhas politicas da
ultima década. Equipes de campanha e apoiadores dos candidatos (atores nao explicitos)
trabalham suas redes sociais, de forma declarada ou ndo, para estimular o voto no dia da elei¢ao
(resultado explicito externo a rede) (SANTOS, 2019).

Em janeiro de 2021, usuérios de forum do Reddit' se organizaram “espontaneamente”
para manipular o prego de acdes da companhia GameStop com o argumento de que estariam
agindo contra grandes fundos de investimento (CARLSON, 2021). Aqui, alguns membros do
forum (atores ndo explicitos) estimularam a rede social para aumentar o prego de cotagdo das
acoes da companhia (interesse declarado) e, com isso, causar prejuizo a fundos de investimento
(resultado explicito). Ao mesmo tempo, podem ter obtido lucro com a venda da agcao a um prego
maior do que o de compra (resultado nao explicito).

Durante a pandemia da COVID-19, rede sociais foram utilizadas para a disseminacao
de desinformagdo sobre tratamentos e vacinas (OMS, 2021). Algumas situagdes foram
associadas posteriormente a interesses ndo declarados de ganhos financeiros com a

comercializa¢ao de produtos alternativos (FRENKEL, 2021).

' O Reddit (https://www.reddit.com/) € uma plataforma formada por comunidades, ou subreddits, que podem ser
publicas ou restritas, ¢ que permitem aos usuarios postar conteudos, fazer comentarios e votar sobre assuntos
variados dentro de tematicas especificas.



https://www.reddit.com/
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Esse padrao na dinamica dos atores e suas redes nos levou a refletir sobre a seguinte
questdo: serd possivel medir o impacto causado por uma rede social sobre um resultado externo
a ela? Nos exemplos anteriores, qual foi o impacto que o video do nosso influenciador digital
hipotético causou sobre o numero de seguidores do seu parceiro no Instagram? Quantos votos
recebidos por um determinado candidato foram consequéncia exclusiva das agdes realizadas
por sua campanha no Facebook? Quanto do aumento no pre¢o das agdes da GameStop foi
resultado da agdo coordenada dos membros do féorum WallStreetBets no Reddit? Ainda,
considerando que as campanhas de comunicacdo e marketing permeiam varias redes sociais de
forma simultanea, serd possivel isolar a influéncia de cada uma delas sobre os resultados
observados?

Essas perguntas pressupdem uma relagdo de causalidade entre agdes em uma rede social
e algum resultado externo a ela no sentido de que, se a agdo ndo tivesse acontecido, o resultado
observado teria sido outro. Neste sentido, este trabalho tem como objetivo investigar o possivel
efeito contrafactual associado a tais questdes. Essa informagdo poderia ser usada como medida

objetiva do grau de impacto ou responsabilidade de uma rede sobre o efeito de suas atividades.

1.2 Caracterizacao do Problema

Trazendo as questdes apresentadas na se¢ao anterior para um caso concreto, um cenario
de estudo foi construido a partir de dados coletados por Bursztyn e Birnbaum (2019) sobre
grupos publicos do WhatsApp durante a campanha eleitoral brasileira de 2018. Apds a
observacdo de que cerca de 5% das mensagens enviadas nos grupos faziam referéncia a algum
video do YouTube, identificou-se a oportunidade de utilizar esse conjunto de dados como base
para um estudo com o objetivo de estimar qual teria sido a popularidade alcangada por esses
videos caso ndo tivessem sido compartilhados nos grupos do WhatsApp. Desta forma, buscou-
se investigar a influéncia que grupos do WhatsApp podem exercer sobre a capacidade de
monetizacao de videos no YouTube.

Dentro do conjunto de dados analisados, membros de grupos publicos do WhatsApp
(atores ndo explicitos) divulgaram e estimularam a divulgagdo de videos do YouTube (intencdo
declarada) e, com isso, podem ter causado um aumento significativo no numero de
visualizagdes e engajamento dos mesmos, 0 que causaria um aumento na receita gerada pelos
canais que os publicaram (resultado ndo explicito). Até que ponto o compartilhamento de
conteudo em uma rede de alto engajamento como essa teve por interesse contribuir apenas para

os objetivos da propria rede? Ou sera que se pode considerar a possibilidade de o poder de
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engajamento da rede ter sido utilizado também para impulsionar a remuneragcdo de canais

particulares?

1.3 Objetivos

Com foco no problema anterior, ¢ considerando o contexto especifico de mensagens
compartilhadas em grupos publicos do WhatsApp e seus efeitos sobre os videos do YouTube

divulgados através delas, buscou-se neste trabalho responder a seguinte questao geral:

e O compartilhamento dos videos nos grupos de WhatsApp observados influenciou o

aumento da monetizacao desses videos no YouTube?

Veremos que, apesar de ndo ser possivel observar a quantidade de monetizagdo dos
videos do YouTube, ¢ possivel aproxima-la com base no nimero de visualizacdes e na
quantidade de engajamento que cada video recebeu, informagdes que sao publicas. Assim, a

questdo geral anterior ¢ desmembrada em duas questdes mais especificas e acessiveis:

e Qual o efeito causal do compartilhamento nos grupos do WhatsApp observado sobre a
popularidade de videos do YouTube, medida pelo numero de visualizagdes?
e Qual o efeito causal do compartilhamento nos grupos do WhatsApp observado sobre a

reacdo gerada por videos do YouTube, medida pela quantidade de engajamento?

1.4 Principais contribuicées

O estudo demonstra que métodos classicos de inferéncia causal sdo suficientes para
estimar quantitativamente o efeito que agcdes em uma determinada rede social geram em
resultados fora de suas fronteiras.

Aplicado a um cendrio concreto, o trabalho apresenta evidéncias de que grupos publicos
do WhatsApp utilizados durante a campanha presidencial brasileira de 2018 podem ter
contribuido para aumentar a receita de canais do YouTube que tiveram videos compartilhados
Nnos mesmos.

Para realizagao da analise, foi estruturado um conjunto de dados integrando informagdes

coletadas a partir de duas redes sociais distintas (WhatsApp e YouTube).
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1.5 Organizaciao do Trabalho

Essa dissertacdo esta organizada da seguinte forma:

e O capitulo 2 apresenta uma revisdo da bibliografia relacionada com plataformas de redes
sociais com destaque para o WhatsApp enquanto plataforma de mobilizagdo e
engajamento.

e O capitulo 3 apresenta principais topicos tedricos relacionados com a abordagem
metodologica adotada no trabalho. A abordagem especifica do estudo ¢ apresentada no
capitulo 4.

e O capitulo 5 contextualiza o fenomeno estudado e representa as premissas do modelo
através de diagramas causais.

e No capitulo 6 descrevemos o processo de exploragdo e estruturacdo do conjunto de
dados utilizado na analise.

e O capitulo 7 descreve a andlise dos efeitos causais e outros resultados observados.

e No capitulo 8 sdo apresentadas as conclusdes, limitagdes e trabalhos futuros potenciais.
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2 BIBLIOGRAFIA RELACIONADA

Apesar da grande quantidade de estudos disponiveis sobre o impacto das redes sociais
online na sociedade, em areas como psicologia (STEINFELD, C. et. al., 2008) e comunicac¢ao
(BROWN et. al., 2007), pesquisas envolvendo redes especificas, como WhatsApp e YouTube,
tém ficado restritas ao comportamento de individuos dentro das proprias plataformas (ZHOU
et. al., 2010; ANGER e KITTL, 2011) e ao uso de plataformas isoladas em contextos
especificos como, por exemplo, no apoio a educacdo (AMRI, 2014; CHTOUKI et. al., 2012).

No caso do WhatsApp hd uma complexidade adicional. Considerando se tratar de uma
ferramenta de mensagens instantaneas “ponto a ponto”, com foco em preservar a privacidade e
sigilo das comunica¢des dos usudrios, sem um “ponto central de observagdo”, sua propria
natureza reduz a quantidade de dados disponiveis e dificulta as possibilidades de estudos e
experimentos relacionados.

Nao por acaso, a maior parte dos estudos relacionados com o WhatsApp aborda sua
aplicacdo em cenarios muito particulares, uma vez que a coleta de dados pessoais depende da
autorizagdo explicita dos participantes (LAMBTON-HOWARD, 2019). Esse fato também
explica porque a maior parte dos estudos realizados sobre redes sociais gira em torno daquelas
que possuem APIs publicas para acesso aos dados, principalmente Twitter? ¢ YouTube?’.

Mesmo assim, estudos que cruzam informagdes de mais de uma rede social sdo escassos
e geralmente contemplam andlises descritivas e exploratdrias sobre os conjuntos de dados.
Thorson et. al. (2012), por exemplo, analisaram a dinamica entre a publicacdo de videos no
YouTube e postagens no Twitter associados ao movimento Occupy, percebendo a necessidade,
e dificuldade, de pesquisas envolvendo dados de multiplas plataformas. Mejova e Srinivasan
(2012), por sua vez, analisaram os sentimentos de comentarios nas duas plataformas,
observando que, enquanto comentarios no Twitter sdo mais influenciados por noticias e
novidades originadas em fontes externas, as mensagens no YouTube possuem uma carga de
opinido maior, nem sempre alinhada com as opinides dos proprios videos comentados.
Abisheva et. al. (2014) conduziram, talvez, o primeiro estudo em “larga escala” (milhoes de
videos e tweets), buscando identificar e analisar diferentes perfis de comportamento com base
em dindmicas de publicagao de videos no YouTube e compartilhamento deles no Twitter.

Outros trabalhos abordaram a andlise cruzada entre redes sociais como uma tarefa de

predicao, buscando prever comportamentos em uma rede a partir de atividades fora de suas

2 https://developer.twitter.com/en/docs/twitter-api
? https://developers.google.com/youtube/v3
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fronteiras. Yu et.al. (2014) propuseram um método para prever o aumento de visualizagcdes em
videos do YouTube a partir de publicacdes no Twitter. Os autores nao sé concluiram ser
possivel prever o aumento em popularidade de videos com base na atividade de apenas uma
rede social externa (neste caso o Twitter), mas também observaram que a diversidade de
atividades na origem tem mais informagao para a previsao de popularidade do que o volume de
atividades em si. Zhang e Pennacchiotti (2013) analisaram a correlagdo entre os interesses
manifestados por usudrios no Facebook com o comportamento de compras dos mesmos no
eBay. O interesse dos autores estava em prever o comportamento de compra a partir de
informagdes de perfil e comportamento de usuarios.

Em uma tentativa de romper a barreira de informagao do WhatsApp, nos tltimos anos
alguns trabalhos buscaram desenvolver ferramentas para possibilitar, minimamente, o
monitoramento e coleta de dados que circulam em grupos publicos da plataforma
(GARIMELLA ¢ TYSON, 2018; RESENDE et. al., 2018). Dados coletados através dessas
ferramentas tém viabilizado uma série de novos estudos (como o presente). Porém esses estudos
ainda acabam concentrados em paises onde o WhatsApp tem maior utilizagdo e com foco em
casos em que a plataforma foi associada a agdes de mobilizacao e influéncia de grandes grupos
de pessoas, principalmente em manifestagdes e processos eleitorais (SANTOS, 2019).

Os dados utilizados nessa dissertagdo foram coletados originalmente por Bursztyn e
Birnbaum (2019) sobre grupos publicos de WhatsApp ativos durante o periodo da campanha
presidencial brasileira de 2018. Além de descrever o processo de coleta dos dados, os autores
observaram uma rede de grupos fortemente conectada, com praticamente todos os grupos em
um mesmo componente gigante, ¢ que grupos voltados a campanhas politicas sdo mais
interconectados do que grupos que tratam de politica em geral. Também destacaram que uma a
cada 20 mensagens compartilhadas fazia referéncia a algum video do YouTube.

Antes disso, Caetano et. al. (2018) e Resende et. al. (2018) estudaram o comportamento
de grupos publicos do WhatsApp com focos distintos. Caetano et. al. (2018) propds
metodologia para caracterizacdo do comportamento de grupos publicos sob perspectivas de
mensagens, usudrios e grupos. No trabalho observou-se a dindmica temporal didria das
atividades e a aderéncia das distribuigdes acumuladas de diferentes estatisticas a Lei de Zipf.
Resende et. al. (2018) apresentaram um sistema para a coleta, analise e visualizacdo de
informagdes sobre grupos publicos de WhatsApp* com foco em combate a campanhas de

desinformagdo. Apesar de analisar duas redes de grupos em contextos distintos, os autores

* http://www.whatsapp-monitor.dcc.ufimg.br
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observaram em comum que, dentre as URLs compartilhadas, o dominio www.youtube.com foi,
de longe, o mais referenciado nas mensagens (cerca de 2% do total de mensagens). Ao analisar
a dinamica de propagagdo de imagens, verificou-se que o reenvio dentro dos grupos acontecia
em intervalos menores do que 2 horas em 40% dos casos, e que o tempo de vida do conteudo
nos grupos foi de 24 horas em metade dos casos, chegando a 4 dias em outros 30% de imagens.

Melo et. al. (2019) analisaram a dinamica de disseminagao de des(informagao) em redes
de grupos publicos do WhatsApp em diferentes paises através do rastreamento de imagens.
Apesar de 80% das mensagens serem postadas uma inica vez, algumas chegaram a ser enviadas
centenas de vezes e alcangaram varios grupos. De forma semelhante ao observado por Resende
et. al. (2019), a grande maioria dos contetidos sobreviveu por no maximo 2 dias. Além disso,
simulou-se o impacto da restricdo do nimero de destinatdrios no encaminhamento de
mensagens sobre a velocidade e alcance do contagio da rede por um modelo de contetido viral.
Apesar de pequena reducdo na velocidade, destacou-se que as acdes implementadas pelo
WhatsApp para combate a desinformagao ndo sdo suficientes para impedir a contaminagdo de
toda a rede.

Por fim, considerando o tamanho e capacidade de influéncia que as redes sociais
adquiriram, estudos recentes, com resultados ainda incipientes, t€ém buscado compreender as
estruturas de financiamento e monetizacdo que estdo por tras de fendmenos como as
celebridades do YouTube (BUDZINSKI e GAENSSLE, 2018; COROMINA et. al., 2020). De

certa forma, os resultados da presente dissertagao buscam contribuir nesta diregao.
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3 FUNDAMENTOS METODOLOGICOS

3.1 Inferéncia causal

A inferéncia causal € descrita por Pearl e Marckenzie (2018) como uma “nova ciéncia”.
Nao porque a ideia de causalidade seja algo recente, afinal seres humanos inferem naturalmente
relagcdes de causa e efeito entre eventos hd dezenas milhares de anos. Mas apenas nas Ultimas
décadas surgiram esfor¢os para aproximar o vocabuldrio utilizado para defini¢do de problemas
causais a linguagem utilizada para elaboragdo de teorias cientificas. (PEARL e MACKENZIE,
2018).

Diferentemente de andlises estatisticas “puras”, perguntas causais demandam
conhecimento sobre o processo por trds da geracdo dos dados (data-generating process).
Respostas causais ndo podem ser computadas simplesmente a partir de dados. Toda afirmacao
que invoca conceitos causais se apoia em premissas baseadas no conhecimento que se tem sobre
determinado fenomeno. Sao premissas que dependem de conhecimento e ndo podem ser
inferidas ou definidas apenas com base em associacoes estatisticas. (PEARL, 2009). Para falar
de causalidade, precisamos ter um modelo mental do mundo real (PEARL, 2018).

Alguns pesquisadores atribuem o inicio da inferéncia causal moderna aos trabalhos de
Fischer (1935), Haavelmo (1943) e Rubin (1974). Outros a associam a pioneiros como John
Snow (1886). Porém, nas ultimas décadas se destaca o trabalho de Pearl (2000, 2009, 2018)
que buscou estabelecer uma linguagem estruturada para problemas de causalidade.

Em termos gerais, a inferéncia causal pode ser compreendida como a aplicagdo de
teorias ¢ conhecimentos sobre um fendmeno para se estimar o impacto que eventos €
intervencoes selecionadas causam sobre um desfecho de interesse. Os métodos utilizados em
estudos que envolvem perguntas causais dependem de conhecimento sobre o problema.
(CUNNINGHAM, 2021).

As abordagens da inferéncia causal interessam a todo tipo de disciplina cientifica. No
entanto, apesar de inovagdes em métodos e defini¢des nos ultimos anos, ainda ha grande debate
entre cientistas sobre a forma apropriada para se determinar causalidade e de se determinar a

validade de resultados.
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3.2 Problema fundamental da inferéncia causal

Considerando que um determinado efeito causal pode variar entre individuos, o cenario
ideal para se compreender causalidade envolveria conhecer o efeito que uma intervengao
especifica gera sobre cada unidade de uma populagdo, permitindo conhecer a distribuigdo
completa dos efeitos observados. O problema fundamental da inferéncia causal reside no fato
de que ndo € possivel observar, para uma mesma unidade, dois estados de mundo mutuamente
exclusivos: “com a intervencdo” ¢ “sem a intervengdao”. A existéncia de um dos estados
necessariamente anula a possibilidade de existéncia do outro (HOLLAND, 1986).

Splawa-Neyman (1923) e Rubin (1974) representaram essa situagdo através do que
chamaram de modelo de resultados potenciais (potencial outcomes framework). Segundo esse
modelo, efeitos causais podem ser definidos como a comparacdo dos resultados potenciais
observados para mesmas unidades sob diferentes tratamentos. O objeto de analise ¢ a varidvel
de desfecho Y no nivel de cada unidade, representada originalmente como Y, (u) significando
“o valor que seria observado para o desfecho Y na unidade u caso o valor do tratamento X
tivesse sido x” (PEARL, 2009).

A ideia de desfechos potenciais mistura-se com a nogdo de contrafactuais. Em outras
palavras, “o que teria acontecido se tivéssemos seguido por outro caminho?”. Assim, Holland
(1986) afirma que “é impossivel observar o valor de Y;(u) e Y.(u) na mesma unidade e,
portanto, ¢ impossivel observar o efeito de t sobre u”. Uma alternativa para essa limitagdo ¢
substituir o efeito de t sobre uma unidade especifica, que ndo pode ser observado, pelo efeito

médio de t sobre uma populagdo de unidades, que pode ser estimado (HOLLAND, 1986).

3.3 Experimentos aleatorios controlados (EAC)

Uma vez que, por definicdo, ndo ¢ possivel medir o efeito causal de uma intervengao
sobre cada unidade, experimentos de inferéncia causal sdo projetados para que seja possivel
estimar o efeito médio de um tratamento com base em resultados observados sobre determinada
amostra de uma populacdo. Para isso, separa-se a populacdo em dois grupos, um que recebera
o tratamento e outro que nao receberd o tratamento e funcionard como grupo de controle.

O desafio no desenho de estudos como esse estd no processo de selecdo de quais
observagdes serdo atribuidas ao grupo de tratamento e quais serdo atribuidas ao grupo de

controle. A menos que a atribuicdo de individuos a um dos grupos seja realizada de forma
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aleatoria, precisamos considerar que os grupos estarao sujeitos a um viés de selegao (ANGRIST
e PISCHKE, 2009).

A melhor forma de se eliminar o viés de selecdo ¢ através de experimentos aleatorios
controlados (randomized controlled trials). Nestes experimentos, a atribuicdo de uma unidade
ao grupo de tratamento e controle ¢ realizada de forma aleatoria. Tais estudos experimentais
sdo considerados o ‘padrdo-ouro’ em diversas 4reas, tais como, Economia, Medicina e
Epidemiologia. (ANGRIST e PISCHKE, 2014).

Apesar de experimentos aleatorios controlados serem considerados o padrdo ouro da
ciéncia, em muitos casos tais experimentos sdo impraticaveis e muitas perguntas s6 podem ser
respondidas através de estudos observacionais ou quase-experimentos. Porém, a auséncia de
aleatoriedade na alocacao de individuos entre grupos de tratamento ou controle ndo garante que
a distribuicdo das caracteristicas desses individuos seja comparavel, o que pode levar a vieses

sistematicos ¢ a resultados errados. (HAMMER, et. al., 2009).

3.4 Matching

Métodos de matching buscam replicar, a partir de dados observacionais (nao
aleatorizados), distribuicdes semelhantes a que seriam obtidas em um experimento aleatorio
controlado para o mesmo conjunto de covaridveis observadas. As técnicas de matching visam
reduzir o viés de selegdo em dados de experimentos nao aleatorizados, podendo ser aplicadas
tanto no momento de selecdo e identificacdo das observagdes quanto na estimativa de efeitos
causais, ap0s a coleta de dados (STUART, 2010).

Sdo métodos ndo paramétricos que buscam controlar as influéncias que varidveis de
confusdo (confounding) causam sobre as varidveis de tratamento em dados observacionais. O
principal objetivo dos métodos de matching ¢ eliminar observagdes de forma que os dados
restantes sejam mais bem balanceados entre os grupos de tratamento e controle, fazendo com
que as distribuicdes empiricas das covariantes nos grupos sejam mais semelhantes (IACUS,
KING e PORRO, 2012).

Em linhas gerais, métodos de matching buscam identificar observagdes nos grupos de
tratamento e controle semelhantes entre si. Esses individuos semelhantes podem, entdo, ser
comparados como se fossem aproximacgdes dos seus “desfechos potenciais alternativos”. Para
1sso, a aplicagdo de matching envolve a definicdo de um critério para sele¢do e agrupamento de

observagdes dos grupos de tratamento e controle consideradas semelhantes, e de alguma
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estimativa do efeito do tratamento a partir das diferencas observadas entre os desfechos das

unidades semelhantes selecionadas (STUART, 2010; IACUS, KING e PORRO, 2012).

3.4.1 Matching por distancia euclidiana

O método de matching por distancia euclidiana é uma adaptagdo simples do método
Mahalanobis Distance Matching (MBM) em que a distancia de Mahalanobis ¢ substituida pela
distancia euclidiana (SPIEL et. al., 2008).

O método se baseia na nogao de uma distancia entre observagdes com base nos valores
de suas covariantes. As implementa¢des mais comuns do método buscam identificar, para cada
unidade do grupo de tratamento, seu vizinho mais préximo no grupo de controle. A selecdo de
unidades préximas no grupo de controle pode ser realizada com ou sem reposicao (KING et.
al, 2011).

Posteriormente, algum critério pode ser adotado para se descartar os pares em que as
unidades de tratamento estejam em distdncia “fora do comum” das unidades de controle
selecionadas. O procedimento de calipers, por exemplo, propde o estabelecimento de valores

de corte para as maiores distancias permitidas entre os pares (STUART e RUBIN, 2008).

3.4.2 Coarsened Exact Matching (CEM)

No método de coarsened exact matching (CEM), cada covariante ¢ transformada em
uma variavel categdrica de forma que valores proximos possam ser agrupados dentro de
mesmas categorias. Em seguida, as observagdes que possuem mesmos valores para todas as
variaveis categoricas sdo agrupadas em estratos. Por fim, as unidades de controle tém seus
valores ponderados em cada estrato para que possam ser consideradas em igual numero as
observacdes de tratamento. Estratos que ndo possuem pelo menos uma observagao de controle

¢ uma observagao de tratamento sdo descartados (IACUS, KING ¢ PORROS, 2012).

3.5 Diagramas causais

Diagramas causais sdo uma linguagem grafica para representacdo do conhecimento
sobre um fendmeno através de relagcdes de influéncia entre variaveis. As setas (ou caminhos)
que ligam as variaveis representam premissas conhecidas dos efeitos causados por uma sobre a

outras. E importante observar que, em um diagrama causal, as premissas de causa-efeito estao
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representadas nao so nas ligacdes incluidas, mas, principalmente, nas ligacdes nao incluidas. A
auséncia de uma ligagdo representa um argumento do pesquisador de que ndo existe influéncia
entre as variaveis (PEARL, 2009).

A “andlise de caminhos” foi utilizada pela primeira vez por Wright (1921) como
representacao grafica da relagdo de influéncia entre diferentes varidveis € como recurso para
responder a perguntas causais a partir de dados (path diagrams). Apesar desse primeiro registro
ha 1 século, o uso de diagramas causais como ferramenta formal de inferéncia causal ¢
consequéncia de adaptagdo realizada por Pearl (2009).

Diagramas causais sdo representados através de grafos aciclicos dirigidos ou DAG
(directed acyclic graph). Em um DAG a causalidade entre duas variaveis flui em uma tnica
dire¢do, sempre em direcdo ao futuro e sem a possibilidade de surgimento de ciclos. Efeitos
causais podem acontecer de forma direta como em D — Y ou através de uma varidvel mediadora

como em D = X — Y, como exemplificado na Figura 2 (CUNNINGHAM, 2021).

Figura 2. Exemplo de efeito causal direto ou através de variavel mediadora.

D—>Y D—X —>Y

Um diagrama causal deve ser uma representagdo fiel do conhecimento que se tem sobre
o fenomeno sob estudo. Ele representa todas as premissas consideradas como verdadeiras na

analise de um determinado problema.

3.6 Critério de portas dos fundos

Para se estimar o efeito que uma variavel causa sobre outra, ¢ fundamental compreender
a influéncia que as varidveis endogenas exercem umas sobre as outras, incluindo as variaveis
de tratamento e de desfecho. Fatores que afetam tanto o desfecho quanto o tratamento sdo
também chamados de fatores de confusao (confounding) e precisam ser identificados e tratados
adequadamente. O método back-door criterion, ou “critério de portas dos fundos” (traducao
nossa), proposto por Pearl (1993) possibilita a identificacdo, a partir de um diagrama causal,
das variaveis endogenas que precisam ser controladas para remoc¢ao do efeito de confusdo que
estas causam sobre a variavel de tratamento e a variavel de desfecho (PEARL, 2009).

Como exemplo, na Figura 3 a variavel D exerce um efeito causal sobre Y. Da mesma
forma, uma terceira variavel X exerce influéncia simultaneamente sobre D e Y. Neste cenario,

além da relagdo direta D — Y, existe uma relacdo indireta entre D e Y que flui através do
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caminho D « X — Y. A variavel X gera confusdo na relagdo observada entre D e Y e, enquanto

ndo for controlada, diz-se que hd um caminho aberto através de “portas dos fundos”.

Figura 3. Exemplo de back-door entre uma variavel tratamento D e o desfecho Y.

N

D > Y

Ao se condicionar (controlar ou estratificar) a relacdo entre o tratamento D e o desfecho
Y através de um conjunto de variaveis enddégenas com base no critério de portas dos fundos, o
efeito de associagdes espurias ¢ bloqueado permitindo que a associagdo restante medida entre

D eY seja interpretada como uma relagao causal (PEARL, 2009).
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4 ABORDAGEM DO TRABALHO

Neste estudo, deseja-se estimar o efeito causal que o compartilhamento de videos do
YouTube em grupos do WhatsApp teve sobre o nimero de visualizagdes e a quantidade de

engajamento que eles receberam, como representado na Figura 4.

Figura 4. Efeitos da variavel intervencdo sobre as variaveis de desfecho.

Visualizacdes

WhatsApp

Engajamento

Considera-se como engajamento o total de “interacdes mensuraveis” que 0s usuarios
tiveram com os videos, complementares a agdo de visualizacdao. Especificamente, a quantidade
de engajamento foi determinada como a soma da quantidade de a¢des dos tipos: curtir (/ike),
nao curtir (dislike) e comentar, caracteristicas de redes sociais.

Define-se o “compartilhamento no WhatsApp” como varidvel de intervengdo ou
tratamento (W), binaria, que assume valor 1 se o video tiver sido compartilhado em um dos
grupos, e 0 caso contrario. Assim, busca-se investigar seu efeito sobre dois possiveis desfechos
(Y) diferentes: o nimero de visualizagoes (V},) e a quantidade de engajamento (Yx).

Em um cenario hipotético ideal, para medir o efeito que a intervengao W teve sobre
cada observagdo, seria preciso comparar, para cada video, os desfechos que eles tiveram em
duas condi¢gdes antagOnicas: com intervengdo e sem intervencdo. Assim, o efeito do
compartilhamento sobre o nimero de visualizagdes de um determinado video, por exemplo,
seria a diferenca entre o numero de visualizagdes observado naqueles compartilhados no

WhatsApp e nos que ndo foram compartilhados, como representado na equagao (4.1).

EfeitoW) =Y(W =1) —Y(W = 0) (4.1)

Contudo, isto recai no problema fundamental da inferéncia causal, i.e. ndo ¢ possivel
conhecer esses dois estados — “compartilhado” e “ndo compartilhado” — para uma mesma
observagdo. Necessariamente, a ocorréncia da intervengao elimina a existéncia da observacao
sob o “estado alternativo a nao intervencao”. Logo, o efeito da intervengao ndo pode ser medido

individualmente, mas apenas estimado. Todavia, estimar o efeito causal de uma intervengao
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sobre o desfecho traz um conjunto de desafios. E necessario garantir que se estd comparando
coisas semelhantes. Uma vez que coisas semelhantes nao sdo mesmas coisas, por defini¢ao, o
resultado sera sempre uma aproximacao.

Essa aproximacao realiza-se com a separagdo das observacdes em grupos distintos.
Define-se como grupo de tratamento aquele formado pelas observacdes que receberam a
interven¢do (W = 1) e como grupo de controle aquele formado pelas observagdes que nao
foram submetidas a intervencao (W = 0). Dessa forma, seria possivel, em tese, estimar o efeito
médio causado pela intervengdo comparando-se a diferenga entre os desfechos estimados

separadamente nos grupos de tratamento e de controle como representado na equagao (4.2):

Efeito estimado(W) = E[Y(W =1)] — E[Y(W = 0] (4.2)

Entretanto, sem mais critérios e cuidados na selecdo dos videos, ¢ perfeitamente possivel
que uma diferenca entre desfechos observados nos conjuntos de tratamento e controle ndo seja
resultado da intervencdo em si, mas apenas consequéncia das diferencas intrinsecas aos
elementos das amostras. Se o que se deseja € comparar o numero de visualizagdes obtidas por
videos que foram compartilhados nos grupos do WhatsApp, com a quantidade obtida por videos
que ndo foram compartilhados, é preciso garantir que se esteja comparando videos de
caracteristicas semelhantes. Em outras palavras, ¢ necessario controlar outras caracteristicas
dos videos, evitando-se assim um efeito endogeno das covariantes. Por exemplo, ao se comparar
videos de um influenciador digital popular, com videos de um canal de baixa popularidade, ¢
bastante provavel que seja observada uma grande diferenca no nimero de visualizagdes causada
ndo pelo compartilhamento no WhatsApp, mas apenas pela diferenga no nlimero de inscritos
de cada canal.

O padrao ouro para a construgao de grupos de tratamento e controle sem viés de selegao
sao os experimentos aleatorios controlados (EAC). Em um EAC, a definicdo de quais
observagoes serdo submetidas a intervengao ¢ aleatéria. Com amostras de tamanho suficiente,
a Lei dos Grandes Numeros (LGN) garante que, na média, as caracteristicas dos elementos de
cada amostra (tratamento e controle) sejam semelhantes (ANGRIST e PISCHKE, 2014).

Entretanto, a realizacdo de um EAC nem sempre ¢ possivel ou vidvel. No caso deste
estudo, foram utilizados dados de eventos passados. Mesmo se houvesse a intengdo em se
coletar novos dados para um experimento com desenho semelhante, ndo seria possivel definir
de forma aleatoria quais videos seriam compartilhados no WhatsApp e quais ndo, sem que, com

isso, outros vieses fossem criados no processo de gera¢do dos dados. Por isso, conduzimos um
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quase-experimento, com cuidado especial na defini¢ao e composicao de grupos de tratamento
e controle de forma a fazé-los o mais semelhantes o possivel. Nao ¢ possivel conhecer
simultaneamente os desfechos potenciais de cada observagdo, nem distribuir os elementos da
amostra entre tratamento e controle de forma aleatoria. Mas pode-se selecionar elementos de
forma justificada e planejada para que os resultados estimados sejam coerentes, robustos e
confiaveis.

O método de trabalho adotado nesse estudo considerou as seguintes atividades:

1. Representacdo do processo de geracao dos dados através de diagramas causais, com
identificacdo de varidveis relevantes e, principalmente, daquelas a serem
ajustadas/controladas para isolamento do efeito da intervencdo sobre os desfechos;

2. Anadlise e estruturacao dos dados em grupos de tratamento e controle a partir de
mensagens postadas nos grupos do WhatsApp e de metadados de videos coletados
através da YouTube Data API;

3. Controle de covariantes com base no critério de portas dos fundos e estimativa do
efeito causal da variavel de tratamento sobre as variaveis de desfecho através de

técnicas de matching.

A interagdo entre as etapas esta representada na Figura 5.

Figura 5. Principais etapas do trabalho.

Qual o efeito causal do compartilhamento nos grupos do WhatsApp observado sobre a
popularidade e reagdo gerada sobre de videos do YouTube?
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A amostra de dados analisada nesse estudo foi gerada a partir de dois conjuntos distintos:
o primeiro formado por mensagens postadas em grupos publicos do WhatsApp e o segundo

formado por metadados dos videos do YouTube mencionados nessas mensagens.

Figura 6. Fluxo simplificados dos conjuntos de dados da origem até a amostra selecionada.

Mensagens de grupos do WhastApp \.

Amostra analisada

A 4

Metadados de videos do YouTube

4.1 Representacio do processo de geracio dos dados

Todas as relagdes causais relevantes para explicagao do efeito de W sobre Y}, e Yy foram
representadas através de grafos aciclicos dirigidos (DAG). O DAG permite representar de
forma clara e objetiva o conhecimento teérico que se tem sobre o fendmeno sob estudo.

Aplicando o critério de porta dos fundos (backdoor criterion) sobre os caminhos do
DAG, foram identificadas as variaveis do modelo causal consideradas relevantes para que, uma
vez controladas, permitem isolar os efeitos W — Y, e W — Yj e, dessa forma, estimar os efeitos
do compartilhamento de videos do WhatsApp sobre nimero de visualizagdes e quantidade de
engajamento. Da mesma forma, as varidveis descritas e explicadas pelo DAG foram
consideradas na construgdo do conjunto de dados representativos dos grupos de tratamento e

controle. O modelo causal ¢ apresentado em detalhes no Capitulo 5.

4.2 Canais do YouTube como agrupamentos naturais

Videos publicados em um mesmo canal do YouTube tendem a possuir atributos em
comum e a serem mais semelhantes entre si do que quando comparados com videos publicados
em canais diferentes. Por exemplo, os videos de um canal costumam abordar assuntos
parecidos, sdo divulgados aos mesmos usuarios (assinantes) quando publicados, sdo planejados
e produzidos pela mesma equipe de criadores de conteudo, utilizam-se de linguagens
semelhantes, sendo avaliados pelo mecanismo de recomendacdo do YouTube com base em

metadados comuns.
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Por essa razdo, o canal de publicagdo pode ser considerado um mecanismo natural de
controle dos videos e foi considerado como principal fator para composicao dos grupos de

tratamento e controle a partir de mensagens compartilhadas nos grupos do WhatsApp.

4.3 Composicao dos grupos de tratamento e controle

A composigao do grupo de tratamento foi realizada a partir dos videos mencionados nas
mensagens de grupos do WhatsApp coletadas. Todos os videos observados no conjunto de
mensagens podem ser considerados como tendo recebido a intervengdo “compartilhados no
WhatsApp” (W = 1). Partindo da mesma ldgica, o grupo de controle foi composto pelos videos
publicados pelos mesmos canais que publicaram os videos presentes no grupo de tratamento,
mas que nio receberam a intervencao, ou seja, que nao foram compartilhados nos grupos do
WhatsApp (W = 0). Cabe ressaltar que os videos publicados nos grupos de WhatsApp serviram
de “proxy” para a selecdo dos canais do YouTube onde o efeito causal do tratamento ¢
investigado.

Como medida adicional, apenas videos publicados e compartilhados dentro de um
mesmo periodo, comum aos grupos de tratamento e controle, foram considerados. A restricao
a videos publicados na mesma janela de tempo permite supor que todos estiveram sujeitos a
influéncias de mesmos eventos exogenos. A selecdo dos mesmos canais possibilita comparar
videos produzidos dentro de mesmas condigdes, em termos de linguagem, orientagdo, topicos
e recursos de producdo, i.e. controlando variaveis conhecidas e desconhecidas associadas ao
perfil do contetido produzido pela canal e pelo seu grupo de seguidores.

Assim, os grupos de tratamento e controle compostos artificialmente podem ser
definidos da seguinte forma:

e Grupo de tratamento — videos publicados em conjunto definido de canais no

YouTube e compartilhados nos grupos de WhatsApp dentro de um periodo definido;

e Grupo de controle — videos publicados no YouTube dentro do mesmo periodo

definido e pelos mesmos canais dos videos do grupo de tratamento, mas que ndo

foram compartilhados no WhatsApp.
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Figura 7. Esquema simplificado de selecdo da amostra de dados analisada.

Mensagens de grupos do WhastApp Metadados de videos do YouTube

Grupo de tratamento: Videos compartilhados nos grupos do WhatsApp dentro do

/ periodo definido

Periodo definido Selegio de canais com pelo menos
Canais do YouTube 20 observagdes em cada grupo

Grupo de controle: Videos publicados pelos mesmos canais do YouTube dentro do
periodo defimdo, mas que nio foram compartilhados nos grupos do WhatsApp.

Amostra analisada

A selecdo foi restrita a canais que possuiam ao menos 20 videos em cada grupo
(tratamento e controle) em maio/2021, o que resultou em um total de 6.102 videos associados
a 42 canais. O processo de constru¢do da amostra ¢ apresentado na Figura 7 e est4 descrito de

forma detalhada no capitulo 6.

4.4 Estimativa do efeito causal

Com base no modelo causal definido para o fendmeno em estudo, aplicou-se o critério
de portas dos fundos para identificacdo e selecdo das varidveis a serem controladas para
eliminacdo de eventual viés de sele¢do nas amostras, possibilitando que o efeito causal
intervencao-desfecho pudesse ser isolado.

Para aproximar os dados observacionais utilizados no estudo de dados que seriam
obtidos através de experimentos aleatorizados, foram aplicados dois métodos de matching
distintos: matching por distancia euclideana e coarsened exact matching (CEM). (Optou-se por
manter o nome do método em inglés ao longo do texto uma vez que nao foi identificada tradugao
comumente adotada na lingua vernacula.) Ambos os métodos buscam, por vias diferentes,
permitir a identificagdo de um quase-experimento a partir de dados observacionais.

O método de matching por distancia euclideana possibilita a constru¢ao de grupos de
tratamento e controle balanceados para as variaveis de controle. Para isso, cada observagao do
conjunto de dados ¢ representada como um vetor formado pelos respectivos valores para cada
varidvel de controle. Em seguida, para cada unidade do grupo de tratamento (submetida a
intervengao), busca-se seu vizinho mais proximo dentre as unidades do grupo de controle (nao
submetidas a intervencao). A distancia considerada para fins de proximidade, neste caso, foi a
distdncia euclideana. Ao final do procedimento, obteve-se pares de unidades tratamento-

controle semelhantes em termos de covariantes, e apenas distintas em relagdo ao recebimento
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ou ndo da intervengdo. Dessa forma, o vizinho mais proximo no grupo de controle se aproxima
do “desfecho potencial alternativo ndo observavel” do seu par do grupo de tratamento. O efeito
causal foi estimado como a média do efeito observado nos pares individuais.

No coarsened exact matching, as variaveis de controle foram transformadas em
categorias € as observacdes foram distribuidas em grupos de forma que, em cada um deles,
todas as observagdes possuissem exatamente o mesmo valor para todas as varidveis de controle
apos “‘categorizadas”. Em seguida, estratos que ndo contivessem ao menos uma unidade de
tratamento e uma unidade de controle foram considerados incompletos e foram descartados. O
efeito causal foi estimado como a diferenca das médias entre as observagdes de tratamento e de
controle. Para que as médias fossem comparaveis, os valores associados as varidveis de controle
foram ponderados com base na diferenca das quantidades de unidades de tratamento e controle
dentro de cada estrato e em todos os estratos.

Uma analise do balanceamento das varidveis de controle ap6s o matching demonstrou
que o conjunto de dados se encontrava em condi¢des de comparagdo ou ceteris paribus.

Dessa forma, esses métodos permitiram estimar os efeitos isolados da intervencdo W
sobre os desfechos Y, e Yz e, assim, chegar a conclusdes sobre quanto o compartilhamento dos
videos nesses grupos do WhatsApp contribuiu para o aumento da sua capacidade de geracao de

receitas dos respectivos canais do YouTube.
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5 PROPOSTA DE MODELAGEM

Neste capitulo, o processo tedrico que gerou os dados analisados ¢ contextualizado e
sao apresentados os modelos causais propostos, bem como as premissas que orientaram 0s seus
desenvolvimentos. Comega-se descrevendo o “fendmeno de interesse observado”, destacando
relacdes relevantes entre diferentes variaveis envolvidas. No final, sdo descritas as relagdes
causais representadas nos grafos aciclicos direcionados (DAG), que, posteriormente, orientarao
o restante da andlise a fim de identificar relagdes relevantes para isolamento do efeito do
compartilhamento de videos no WhatsApp (W) sobre o numero de visualizagdes (Yy) e

quantidade de engajamento (Yg).

5.1 O processo de gera¢ao dos dados

5.1.1 Grupos publicos do WhatsApp como rede social

Em 2018, as plataformas de redes sociais foram amplamente utilizadas durante as
eleigcdes brasileiras. Dentre elas, o WhatsApp € o YouTube se destacaram por razdes distintas.
Enquanto o WhatsApp foi adotado como principal rede de comunicacdo das equipes de
campanha, o YouTube se estabeleceu como principal plataforma de publicacdo de videos
(MONT’ALVERNE e MITOZO, 2019).

Apesar do WhatsApp nao ser uma plataforma de redes sociais em termos estritos, no
Brasil, a proliferagao e uso generalizado de grupos temadticos abertos ao publico fez com que a
ferramenta de mensagens instantaneas adquirisse caracteristicas de foruns publicos de conversa.

Dessa forma, o WhatsApp foi amplamente utilizado como ferramenta de comunicagao
e marketing durante a campanha presidencial de 2018. Parte dessas comunicac¢des se deu em
grupos publicos, divulgados abertamente em catdlogos especializados ou através das proprias
redes sociais de partidos e candidatos (RESENDE et. al., 2018; CAETANO et. al., 2018;
BURSZTYN e BIRNBAUM, 2019).

Qualquer interessado podia solicitar o ingresso em um desses grupos. Uma vez em um
grupo, a pessoa passava a receber todas as mensagens postadas e tinha a possibilidade de postar
mensagens a outros integrantes. Convites para novos grupos também eram divulgados nos
grupos existentes € uma mesma pessoa podia participar de varios grupos ao mesmo tempo. Se
por um lado, passaria a receber mensagens repetidas, por outro, poderia compartilhar contetidos

com mais pessoas de uma sé vez.
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Apesar de cada grupo ter “existéncia propria”, € coerente considera-los interconectados,
seja através de usuarios ou de contetdos comuns, por exemplo. Por essa razdao, o conjunto
desses grupos € tratado como uma rede, mesmo que as ligacdes entre os grupos ndo existam de
forma explicita na plataforma. Essas ligacdes sdo consideradas “fracas” uma vez que nem todos
os participantes de um grupo conhecem os demais grupos “vizinhos”.

Os dados considerados no estudo incluem postagens realizadas em 230 grupos publicos
do WhatsApp durante um periodo de 6 semanas, de 10/09/2018 a 21/10/2018. Nesse periodo,
cada grupo recebeu 243 mensagens em média por dia.

A distribui¢do da atividade dos usudrios apresenta uma cauda longa com assimetria
bastante acentuada a direita como se vé na Figura 8. Enquanto mais da metade dos usuarios
enviou uma média de até uma mensagem por dia, um pequeno grupo de 22 usuarios chegou a
enviar mais de 100 mensagens diarias em média. Da mesma forma, enquanto cerca de 80% dos
usuarios participaram de apenas 1 grupo, um grupo de apenas 64 usudrios postou mensagens

em mais de 10 grupos diferentes.

Figura 8. Média de mensagens e grupos por usuario.
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Esse fenomeno de cauda longa em distribui¢des de atividades em redes sociais ¢ comum
e foi observado anteriormente em diferentes contextos (CLAUSET et. al, 2009). Considerando
que os grupos observados fizeram parte de estruturas de campanha e militdncia politica, €
natural imaginar que determinados usudrios atuaram ativamente na distribuicdo de informagoes
e comunicagdes alinhadas aos objetivos dos grupos.

A época da coleta, de acordo com as regras do WhatsApp, cada grupo podia comportar
no maximo 256 membros. Como os dados disponiveis para o estudo incluem apenas sa

mensagens postadas e seus respectivos remetentes, nao foi possivel aferir quantas pessoas
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efetivamente receberam cada conteudo. Sabe-se apenas que o alcance de uma informagao em
uma determinada conversa estava limitado ao nimero maximo de 256 pessoas.

Apesar disso, ¢ preciso considerar que os participantes desses grupos participam de
outros grupos em suas esferas privadas de relacionamento: familia, trabalho, escola, igreja,
academia etc. Assim, a rede observada ¢ presumida aqui como apenas a “ponta de um iceberg”,
no sentido que, por maior que possa parecer, seu verdadeiro alcance ocorreu fora da nossa
capacidade de observacgao, a medida em que os membros poderiam encaminhar mensagens a
seus grupos e contatos privados.

Portanto, pode-se assumir que essa “rede de grupos” em especifico teve uma grande
capacidade de engajamento e que conteudos que foram compartilhados nesses grupos podem
ter recebido mais atencdo do que outros conteudos semelhantes que ndo tiveram a mesma
“sorte”. Independentemente das intencdes e objetivos que motivaram os compartilhamentos,
deseja-se entender até que ponto o simples fato de terem sido compartilhados causou um maior
numero de acessos.

Essas relagdes estdo representadas na Figura 9.

Figura 9. Influéncia do WhatsApp sobre a atenco recebida por contetidos na Internet.
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WhatsApp

Engajamento

5.1.2 Grande volume de URLs para videos do YouTube

Com relacdo aos tipos de contetido que circularam nos grupos do WhatsApp, de acordo
com Bursztyn e Birnbaum (2019), 44% das mensagens postadas nos grupos (N= 1.243.149)
continham contedtdo multimidia (imagem, video ou &4udio), enquanto 12% (N=329.804)
apresentavam alguma URL externa, sendo que 55% dessas apontavam para videos publicados
no YouTube (N=179.586). Cerca de 1 em cada 20 mensagens faziam men¢do a um video
publicado no YouTube.

Foi exatamente essa observagao que estimulou a questao “qual teria sido o efeito desses
compartilhamentos sobre a quantidade de atencao recebida pelos videos?”. Principalmente,

porque, considerando que o YouTube ¢ uma plataforma que remunera os produtores de
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conteudo, o uso de uma rede de grupos engajada como essa poderia ser uma forma de
impulsionar a monetizagao de determinados canais.

Importante destacar que nao se considerou que os usuarios que compartilharam
mensagens nos grupos do WhatsApp tenham sido, necessariamente, os respectivos autores.
Principalmente no caso de conteudo multimidia e URL, assume-se que a grande maioria dos
contetdos foi produzida por terceiros e compartilhada na rede por algum dos membros.

Mesmo no caso de usuarios com alto volume de postagens, entende-se que ndo estavam,
necessariamente, envolvidos com a produ¢do dos conteudos, apesar do padrdo da atividade
sugerir um interesse maior dessas pessoas na difusio das informagdes. E perfeitamente
plausivel que esse grupo de usuarios tenha atuado como “curadores” de contetidos produzidos

de maneira independente como sugerido por Mello (2020).

5.1.3 Produgdo de videos para o YouTube

Em relagdo ao processo de producdo dos videos, ndo se imagina que tenha sido
impactado em fung¢do das atividades nos grupos do WhatsApp. Em outras palavras, apesar de
se considerar que um video tenha recebido mais aten¢do por ter sido compartilhado na rede de
grupos, ndo se assume que um video tenha sido produzido por causa dos grupos do WhatsApp.

No YouTube, criadores de conteudo publicam videos em canais, que sdo espagos
particulares voltados a divulgacao de videos e geralmente associados a uma tematica especifica.
Qualquer pessoa, natural ou juridica, pode criar canais e publicar videos sem custo. Grupos de
midia costumam utilizar canais para divulgacdo de contetidos relacionados com a sua
programacdo. Empresas e organizacdes usam seus canais para divulgacdo de videos
institucionais ou com informagdes relacionadas a seus produtos e projetos. Artistas e
influenciadores digitais (youtubers) utilizam a plataforma para divulgag@o de seus trabalhos e
para falar diretamente com seu publico-alvo. Politicos adotam a plataforma para manter uma
comunicacdo direta com seus eleitores e como canal para prestagdo de contas de seus mandatos.

Os videos compartilhados nos grupos do WhatsApp tiveram origem em canais
diferentes, alguns especificamente ligados a candidatos e a veiculos de comunicagado politicos.
Contudo, muitos canais que tiveram videos compartilhados nao tinham relacao direta com o
“evento eleigdes” e pertenciam a artistas, influenciadores ou mesmo a particulares. Mesmo
assim, entende-se que tanto o conteudo dos videos quanto o tema do canal foram determinantes

para que fossem compartilhados.
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Essas relagdes estao representadas na Figura 10.
Figura 10. Influéncia de canais e videos sobre o compartilhamento no WhatsApp

Canal

WhatsApp
+ /
Video

5.1.4 Geragao de receitas no YouTube

Apesar do YouTube oferecer outros meios de geracao de receita, a fonte mais simples e
utilizada de monetizagao ¢ a habilitacao de inser¢ao de anuncios durante a exibi¢ao de videos.
Um canal com mais de 1.000 inscritos e mais de 4.000 horas de exibi¢dao nos 12 meses anteriores
estd apto a monetizar seus contetidos através da veiculagdo de antincios do Google AdSense
(desde que ndo produza conteudos em desacordo com as politicas do YouTube). O AdSense ¢
o servigo de publicidade do Google. Por razdes compreensiveis, a remuneragao da-se com base
nos anuncios efetivamente visualizados. Como a plataforma permite que usudrios “pulem” um
anuncio, a simples inser¢ao de uma propaganda nao garante que ela serd visualizada.

Mesmo sem acesso a renda efetivamente gerada por um canal, pode-se considerar que
um video colabora para a receita na propor¢do do niimero de visualizagdes e da quantidade de
engajamento que gera. Quanto mais visualizagdes, mais anuncios serdo exibidos. Quanto mais
engajamento gerado, maiores as chances do anuncio ser efetivamente visto. Como ndo ¢
possivel observar a monetizagao, as influéncias sobre ela sdo representadas com setas tracejadas

na Figura 11.
Figura 11. Efeitos do numero de visualizagdes e engajamento sobre a monetizagao.
Visualizacdes

¥ Monetizagao

Engajamento
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5.1.5 Repercussao dos videos na Internet

Para além do que ¢ possivel observar, entende-se que todo video publicado no YouTube
gera alguma repercussdo. Define-se como repercussdo o impacto que o video causa sobre as
pessoas em sentido geral, e que se reflete tanto em visualizagdes quanto em engajamento. Seja
ela fruto do conteudo do video, ou consequéncia natural do canal que o publica, ¢ razoavel
considerar que a repercussdo também influencie decisdes de compartilhar (ou ndo) um
determinado video nos grupos do WhatsApp.

No entanto, no contexto especifico dos dados analisados, é preciso considerar que,
enquanto a decisdo de compartilhar ou ndo um video no WhatsApp ocorreu em um momento
passado (2018), a repercussao observada foi estimada em um momento futuro (2021). Dessa
forma, o processo de geracdo dos dados permite considerarmos apenas a influéncia causada
pelo compartilhamento no WhatsApp sobre a Repercussado, e podemos desconsiderar possiveis
efeitos de causalidade reversa da Repercussao sobre a decisdo de compartilhamento dos videos.

Essa relacdo € apresentada na Figura 12.

Figura 12. Efeitos da repercussao do video sobre variaveis de desfechos.

Repercussao Visualizacdes
|
WhatsApp ~—» Engajamento

5.2 Diagramas causais

O estudo busca estimar o efeito que o compartilhamento dos videos nos grupos do
WhatsApp teve sobre a quantidade de visualizagdes e engajamentos que receberam e,
consequentemente, sobre o aumento da capacidade de monetizagdo dos canais que os
publicaram. Portanto, considerando que essa relacdo de impulsionamento guarda um efeito
causal, acredita-se que, se ndo fosse pelo compartilhamento, a monetizagao desses videos teria
sido menor. Em outras palavras, partiu-se da premissa de que o compartilhamento de um video
no WhatsApp (W) tem um efeito positivo sobre a sua monetizagao (M).

A monetizagdo, apesar de ser uma quantidade que nao pode ser observada, ¢

influenciada pelo nimero de visualizagdes do video (Y}) e por sua quantidade de engajamento
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(Yg). Como o engajamento também sofre influéncia do niumero de visualizagdes, existe uma

relacdo entre essas trés varidveis como apresentado na Figura 13.
Figura 13. Relacdo entre intervengéo e desfechos.

Visualizacdes

1ats: onetizagdo
WhatsApp ¥ M ¢

Engajamento -~

Dado que ndo € possivel observar a monetizagdo, a questao geral do estudo foi dividida
em duas perguntas mais especificas:
e Qual o efeito causal do compartilhamento nos grupos do Whats App observado sobre
a popularidade de videos do YouTube, medida pelo numero de visualizagdes?
e Qual o efeito causal do compartilhamento nos grupos do WhatsApp observado sobre
a reacdo gerada por videos do YouTube, medida pela quantidade de engajamento?
Um ponto importante: entende-se que ndo existe uma influéncia do compartilhamento
no WhatsApp sobre a monetizagdo além daquela que acontece através das visualizagdes e do
engajamento. Ainda, considerou-se que, no contexto do estudo, nenhuma outra variavel gera
influéncia sobre a monetizacdo que ndo seja através da visualizagdo (Y},) e engajamento (Yy).
Com base nessas premissas, ¢ possivel remover a monetizacdo do diagrama sem impactar a
relacdo entre as demais varidveis. Com a remog¢ao da monetizagdo do modelo, torna-se possivel
trabalhar apenas com a estimativa do efeito do WhatsApp sobre as duas variaveis de desfecho,

0 que sera abordado de forma separada.

5.2.1 Numero de visualizacgoes (Y},)

A Figura 14 apresenta o diagrama causal completo, representando a influéncia do
compartilhamento nos grupos do WhatsApp sobre o nimero de visualizagdes dos videos no

YouTube.
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Figura 14. Diagrama causal da influéncia do WhatsApp sobre visualizagdes.

Canal — Video —— Repercussio
WhatsApp ——— Visualizacdes

Dia da Publicagao

A variavel Canal (C) representa todos os fatores inerentes ao canal de publicacdo do
video que afetaram tanto a chance de compartilhamento nos grupos do WhatsApp quanto o
numero de visualizacdes recebidas no YouTube, como a popularidade do canal, seu tempo de
existéncia, categoria, volume de producado, linha editorial, linguagem etc. De forma semelhante,
a variavel Video (V) representa caracteristicas especificas do video com impacto sobre o
compartilhamento (W) e o nimero de visualizagdes (Y,), como, por exemplo, o assunto
abordado, se foi uma transmissao ao vivo (/ive) etc. O caminho C — V representa a influéncia
que um canal exerce sobre as caracteristicas do video que publica.

A variavel repercussdo (R) do video representa o impacto causado pelo video nas redes
sociais em geral. Entende-se que a repercussdo ¢ consequéncia nao sé das caracteristicas
inerentes ao video, sendo também influenciada pelo canal de publicacdo. Conteudos de maior
repercussao foram naturalmente mais visualizados. Da mesma forma, a repercussdo também
foi impactada pelo compartilhamento dos videos no WhatsApp. Na pratica, a varidvel
Repercussao busca reunir todos os fatores ndo observados inerentes ao “comportamento das
redes sociais”, assumindo uma fungdo importante no modelo. E através dela que se faz possivel
separar o efeito direto causado pelo WhatsApp do efeito indireto causado por outras redes
sociais.

Por fim, como se observou um fator temporal no compartilhamento de videos em
determinados canais, a variavel Dia de Publicacdo (D) foi considerada para indica¢do do
momento em que a publicacdo do video foi realizada. Como o fenémeno se relaciona com
eventos bem determinados no tempo, por exemplo, a data de votagdo ou o dia em que um debate
foi realizado, ¢ natural imaginar que, dependendo da data, um video teve mais chances de ser

compartilhado ou visualizado.



42

As variaveis Canal, Video e Dia da Publicagdo abrem portas dos fundos (backdoors) e
precisam ser controladas para que se possa isolar o efeito direto W — Y.

o WC-Y,y

e WeV-Y,

e WeD-Yy,

A variavel Repercussdo exerce uma fun¢do de mediagdo W — R — Y, entre a variavel
de intervencao e de desfecho e foi incluida no conjunto de varidveis de controle uma vez que
estamos interessados apenas nos efeitos diretos W — Y},

Uma ultima consideragdo, ao observar a Figura 13, percebe-se a existéncia do caminho
W — Yy « Y, que foi omitido na Figura 14. O engajamento (Yy) é uma variavel de colisao
(collider) entre W e Y, e como tal ndo deve ser controlada. Se o engajamento fosse incluido na
nossa estratégia de controle para o nimero de visualizagdes, um caminho de dependéncia entre

W e Y, que ndo existe no modelo causal seria criado.

5.2.2 Quantidade de engajamento (Yz)

A Figura 15 apresenta o diagrama causal completo para a influéncia do
compartilhamento nos grupos do WhatsApp sobre a quantidade de engajamento recebida pelos

videos.

Figura 15. Diagrama causal da influéncia do WhatsApp sobre engajamento.

C anal —» Video ——» Repemussao

WhatsApp —\—b Visualizagdes

\ /

Pode-se perceber que as relacdes na Figura 15 sdo muito semelhantes as apresentadas

—» Engajamento <+—

na Figura 14 com duas diferengas principais. Ao se analisar a influéncia do compartilhamento
no WhatsApp (W) sobre o engajamento (Yz), o nimero de visualizacdes (V) torna-se uma nova

variavel de confusdo (confounder) que precisa ser controlada para isolamento do efeito direto
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de W sobre Y. Por outro lado, a variavel Dia de Publicagdo (D) nao exerce influéncia sobre Yz.
Nao faz sentido imaginar que um usuario deixaria de comentar ou curtir um video pelo simples
fato de ser quinta ou sexta-feira, por exemplo. Por essa razdo, a variavel T foi desconsiderada
no modelo uma vez que o caminho secundario (backdoor) W « T =Y, — Yy sera fechado
quando o modelo for controlado pela varidvel Y.

E possivel identificar os seguintes caminhos de portas dos fundos (backdoors) que
precisam ser controladas para isolamento o efeito direto W — Yg:

e WeC-Yg

e We«V-Yg

Além destes, consideramos a Repercussdo e o numero de visualizagdes no conjunto de
variaveis de controle para eliminar os efeitos de medi¢ao causados por ambas as varidveis entre

a variavel de intervenc¢ao e de desfecho W — Y.
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6 ESTRUTURACAO DOS DADOS

Neste capitulo descreve-se o processo de coleta, organizacao e estruturagdo do conjunto
de dados utilizado para a analise da influéncia do compartilhamento de videos do WhatsApp
sobre o numero de visualizagdes ¢ taxa de engajamento atingidos no YouTube. Algumas

analises preliminares acerca das caracteristicas das varidveis consideradas sdo apresentadas.
6.1 Construcao do conjunto de dados

6.1.1 Coleta original de dados do WhatsApp (2018)

Os dados de mensagens do WhatsApp utilizados neste trabalho derivam de conjunto
coletado originalmente por Bursztyn e Birnbaum (2019). Entre agosto e outubro de 2018, os
autores coletaram um total de 2.822.686 mensagens a partir de 230 grupos publicos de
WhatsApp relacionados com a campanha presidencial brasileira.

A Tabela 1 sumariza estatisticas gerais da base de dados. De um total de 2.822.686
mensagens coletadas, 136.620 (4,8%) continham uma ou mais URLs para videos do YouTube,
resultando em 172.144 mengdes Unicas. No total, 26.968 videos diferentes foram mencionados

por 12.422 usuérios em 230 grupos do WhatsApp.

Tabela 1. Estatisticas gerais dos videos mencionados nos grupos de Whats App.

# de mensagens 2.822.686
# de mensagens com link para video do YouTube 136.620
# de mengoes individuais a videos do YouTube 172.144
# de videos 26.968
# de usuarios 12.422
# de grupos 230

Para este estudo, considerou-se apenas as mensagens que continham links do YouTube
e extraiu-se uma relacdo de todos os videos mencionados a0 menos uma vez no conjunto

original e a informacao de quando foram mencionados.

6.1.2 Recorte temporal

Selecionou-se apenas mensagens postadas durante as 6 semanas centrais do periodo
coberto pela coleta original (10/09/2018 a 21/10/2018). Dessa forma tentou-se garantir que

todos os grupos de WhatsApp observados estivessem representados ao longo de todo o periodo.
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Antes de 10/09/2018, parte dos grupos ainda ndo estava presente por conta do processo de
insercao incremental adotado na coleta (Bursztyn e Birnbaum, 2019). A partir de 21/10/2018
percebe-se a auséncia de atividades em alguns grupos, possivelmente por conta do

encerramento das campanhas de candidatos derrotados no 1° turno.

6.1.3 Selegao dos grupos de tratamento e controle

Como mencionado no capitulo 3, na impossibilidade de realizagdo de um experimento
aleatorio controlado, ¢ preciso buscar um conjunto de observagdes que se aproxime a0 maximo
dos contrafactuais que nao podem ser observados.

Ao conferir o status dos videos mencionados nas mensagens, percebeu-se que, apos
quase 3 anos da coleta original, apenas metade dos videos ainda seguiam disponiveis no
YouTube. Cerca de 45% dos videos haviam sido removidos, a maior parte sem indicagdo da

razdo associada (a mensagem do YouTube indica apenas “Video Indisponivel”).

Figura 16. Evoluggo da situagdo dos videos entre 2018 e 2021.
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Tabela 2. Evolucdo da situacdo dos videos de 2018 a 2021

Em DEZ/2019 % | Em MAI/2021 %
# de videos Disponiveis 16.501  61% 13.532  50%
# de videos Removidos 9.599  36% 12.142  45%
# de videos Restritos 855 3% 1.294 5%
# de videos ¢/ situacdo Desconhecida 13 0% - -
# total de videos 26.968 100% 26.968 100%

Para constru¢do do grupo de tratamento, foram identificados todos os videos
compartilhados no periodo selecionado que ainda se encontravam disponiveis no YouTube,

junto a informagdes dos respectivos canais. Em seguida, para formagao do grupo de controle,
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foram selecionados todos os videos publicados pelos mesmos canais dos videos do grupo de
tratamento, mas que nao foram mencionados em mensagens do WhatsApp. Os videos deste
ultimo grupo (controle) foram considerados como contrafactuais potenciais daqueles que foram

compartilhados no WhatsApp, selecionados no primeiro grupo (tratamento).

6.1.4 Descarte de canais com poucas observagoes

Para minimizar distor¢des por questdes de tamanho de amostras, foram descartados os
canais que possuiam menos de 20 videos publicados e compartilhados nos grupos do WhatsApp
no periodo selecionado de 10/09/2018 a 21/10/2018, ou menos de 20 videos publicados no
mesmo periodo, mas que nao foram compartilhados nos grupos do WhatsApp. Videos de canais

que ndo atingiram essas quantidades foram desconsiderados.

6.1.5 Coleta de metadados do YouTube

Os metadados dos videos remanescentes no conjunto de dados foram coletados através
de consultas a YouTube Data API para obtencdo do titulo do video e quantidades de
visualizagoes, likes, dislikes e comentérios. Essas trés quantidades foram utilizadas para célculo

da quantidade de engajamento obtida por cada video.

6.1.6 Descarte de observacdes sem valores

Ao final, um pequeno conjunto de videos (2%) que ndo possuiam visualizagdes ou
engajamento foi descartado. Com isso foi possivel garantir uma amostra em que todas as

observagdes possuem algum valor para as variaveis de desfecho.

6.1.7 Consideracdes importantes

A amostra considera mensagens postadas durante um periodo especifico. Os grupos
onde foram postadas ja existiam antes do inicio do periodo e continuaram existindo depois dele.
Esse conjunto de grupos também ndo representa todos os grupos que cobriram o fendmeno
“elei¢des brasileiras de 2018”.

Por isso, videos publicados dentro do periodo observado podem ter sido compartilhados
nos grupos ap6s 21/10/2018. Apesar de terem sido compartilhados no WhatsApp, eles

aparecem como “ndo compartilhados” na amostra.
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Os videos da amostra também podem ter sido publicados em outros grupos publicos do
WhatsApp fora da rede de grupos observada. As analises e conclusdes obtidas a partir deste
conjunto de dados sdo limitadas ao efeito especifico deste conjunto de grupos do WhatsApp, e
ndo devem ser associados a plataforma WhatsApp como um todo.

Por fim, os dados também estdo limitados aos videos “sobreviventes” no YouTube apds
quase 3 anos da sua publicacdo. Quase metade dos videos publicados em 2018 ndo estavam
mais disponiveis em meados de 2021. Considerou-se que o efeito do compartilhamento no
WhatsApp sobre os videos indisponiveis foi semelhante ao que se observa sobre os videos

sobreviventes.

6.2 Descricdo do conjunto de dados

O conjunto de dados final contém 6.024 observagdes e um conjunto de covariaveis
representativo das varidveis relevantes consideradas nos diagramas causais da se¢do 5.2. Cada
observacao no conjunto de dados representa um video publicado no YouTube que pode ter sido

compartilhado nos grupos do WhatsApp ou nao.

6.2.1 W — WhatsApp (variavel de intervencao)

A variavel WhatsApp (W) indica se o video foi compartilhado nos grupos do WhatsApp
(W =1) ou nao (W=0). O valor 1 foi atribuido aos videos observados nas mensagens
compartilhadas nos grupos do WhatsApp. O valor 0 foi atribuido aos videos publicados pelos

mesmos canais durante o mesmo periodo, mas que nao foram observados nos mesmos grupos.

6.2.2' Y, — Log(Visualizagdes) (variavel de desfecho)

Essa ¢ a primeira variavel de desfecho do estudo e representa o numero de visualizagdes
que cada video recebeu no YouTube, em escala logaritmica. A transformacao em log atende a
dois propositos: aproxima os valores da distribuicdo em funcdo da cauda longa caracteristica e
possibilita a interpretacdo da diferenca entre os desfechos de forma relativa (ANGRIST e

PISCHKE, 2014).
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A Figura 17 apresenta a distribuicdo observada para a varidvel entre os grupos de

tratamento (W = 1; u = 9,99; 0 = 2,36) e controle (W = 0; u = 8,36; 0 = 2,19).

Figura 17. Distribui¢do do numero de visualizagdes entre grupos de tratamento e controle.
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6.2.3 Y; — Log(Engajamento) (varidvel de desfecho)

A quantidade de engajamento ¢ a segunda variavel de desfecho do estudo e representa

a quantidade de interagdes recebida por cada video, calculada da seguinte forma:
Log(Engajamento) = Log(#likes + #dislikes + #comments)

As quantidades de likes, dislikes e comentérios de cada video foram obtidas a partir do
YouTube. Assim como no caso do numero de visualiza¢des, a transforma¢ao em log aproxima
os valores da distribuigdo e permite interpretar a diferencga entre os desfechos de forma relativa
(ANGRIST e PISCHKE, 2014).

A Figura 18 apresenta a distribuicdo observada para a varidvel entre os grupos de

tratamento (W = 1; u = 7,84; 0 = 2,38) e controle (W = 0; u = 6,10; 0 = 2,10).

Figura 18. Distribuicdo da quantidade de engajamento entre grupos de tratamento e controle.

=)
=
=1

yemento (log)
WhatsApp
2

Engaj
e

2 100

o 2 4 6 8 10 12

WhatsApp Engajemento (log)



49

As duas variaveis de desfecho também sdo altamente correlacionadas entre si, como se
vé na Figura 19 a seguir. Dentro dos grupos de tratamento e controle a correlagdao €,

respectivamente, de r = 0,97 er = 0,95.

Figura 19. Correlagdo entre o numero de visualizagdes e a quantidade de engajamento.
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6.2.4 Repercussdo

A varidvel categdrica Repercussdo busca representar, de forma aproximada, todo o
impacto que um determinado video causou nas redes sociais em geral. Uma vez que nao ¢
possivel medir a repercussdao em termos objetivos, a popularidade do video, medida pelo
numero de visualizagdes recebidas, foi utilizada como proxy. Para evitar uma correlagdao

perfeita com nossa variavel de desfecho, a seguinte transformagao foi aplicada:
Repercussio = Inteiro(Log,, (Visualizagdes))

Dessa forma, a repercussdo passa a ser tratada como uma “ordem de grandeza”
categdrica da atencdo recebida por cada video. Por exemplo, videos que receberam centenas
de visualizagdes terdo Repercussdo = 2, e videos que receberam milhdes de visualizagdes terdo
Repercussdo = 5. Assim, torna-se possivel comparar entre si apenas videos que geraram

impactos de mesma proporcao.
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6.2.5 Canal

A identificacdo do canal é uma variavel categdrica com valor inico para cada canal em
que o video foi publicado. O conjunto contém videos de 42 canais do YouTube diferentes.

A distribui¢do das observagdes entre os canais nao ¢ uniforme, como se vé na Figura 20.
Alguns canais tiveram uma quantidade bastante superior de videos compartilhados do que
outros. Também se observa que o conjunto de dados possui quase duas vezes mais videos no
grupo de controle (N = 3.922; u = 93,38; 0 = 66,34; u e o por canal) do que no grupo de
tratamento (N = 2.102; u = 50,05; 0 = 36,99; u e o por canal).

Figura 20. Distribui¢do da quantidade de videos por canal entre grupos de tratamento e controle.
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6.2.6 Video

Para caracterizagdo dos videos, um conjunto de varidveis bindrias (dummy) foi
construido com o objetivo de representar diferentes fatores relevantes dentro do contexto das
relacdes causais representadas nos diagramas da secdao 5.2. Cada uma das varidveis recebeu
valor 1 ou 0 indicando se a caracteristica ¢ observada ou ndo em cada video. As seguintes

varidveis foram incluidas no conjunto de dados representando caracteristicas particulares:

Tabela 3. Varidveis bindrias (dummy) representativas dos videos.

Alarmante Indica se o titulo do video busca causar alarme, com todas as letras em
maiuscula ou incluindo pelo menos um dos seguintes termos: flagrante,
grave, gravisssimo, gravisssima, grave, bomba, explosivo, explosiva,
explosivos, explosivas, importante, urgente, alerta, denuncia, atencao,

polemica.
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Eleicdes Indica se o video esta associado com temas ligados ao processo eleitoral. O
valor 1 foi atribuido quando o titulo continha pelo menos um dos seguintes
termos: eleicoes, eleicao, eleitoral, turno, turno, campanha, campanhas,
carreata, carreatas, presidente, presidencial, presidenciais, debate, debates,

pesquisa, pesquisas, urna, urnas, tse, voto, votos, ibope, datafolha, sensus.

Live Indica se o video foi uma transmissao ao vivo (five).

Grupo 1 Indica se o video esta associado a partidos e candidatos de um dos grupos

politicos envolvidos na disputa eleitoral de 2018, definido como “grupo 1”.

Grupo 2 Indica se o video esta associado a partidos e candidatos de um dos grupos

politicos envolvidos na disputa eleitoral de 2018, definido como “grupo 2”.

6.2.7 Dia de Publicacao

A variavel Dia de Publicacao foi construida como um “ranking” da data de publicacao
de cada video dentro do periodo observado, em uma escala de 0 a 1. Videos publicados no
primeiro dia apresentam valor 0. Videos publicados no ultimo dia apresentam valor 1. Videos
publicados em outros dias aparecem distribuidos em posi¢des intermedidrias da escala.

A Figura 21 apresenta a distribuicdo observada para a varidvel entre os grupos de
tratamento (W = 1; u = 3,83; ¢ = 1,05) e controle (W = 0; u = 3,14; ¢ = 0,99). E possivel
observar que as distribuicdes sdo bastante homogéneas para os dois grupos (tratamento e

controle).

Figura 21. Distribuicdo do dia de publicagdo entre grupos de tratamento e controle.
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7 ANALISE DO EFEITO CAUSAL

Nesta secdo sdo apresentados o desenvolvimento e resultados da anélise do efeito causal
do compartilhamento de videos em grupos publicos de WhatsApp sobre o nimero de
visualizagdes e engajamento no YouTube. Cabe ressaltar que todas as analises e conclusoes
limitaram-se ao conjunto de dados descritos e estruturados no Capitulo 6.

Como as variaveis de desfecho do estudo estdo representadas em escala logaritmica, os
efeitos estimados podem ser interpretados como uma mudanca percentual através da equacao
(7.1), em que § representa o valor do efeito estimado como diferenga entre logs e Ao, indica a

mudanga percentual observada na varidvel de desfecho correspondente a mesma diferenga.

Ay, = exp (6) - 1 (7.1)

Quando & ¢ menor que cerca de 0,2, os valores de § e Aq, sdo proximos o suficiente para

que a propria diferenca em log possa ser interpretada como uma mudanca percentual

aproximada (ANGRIST e PISCHKE, 2014).

7.1 Balanceamento da amostra antes de controle do viés de selecao

Como primeiro passo da analise, as distribui¢des das variaveis nos grupos de tratamento
e controle foram comparadas para avaliar em que grau os videos distribuidos entre os grupos
eram comparaveis entre si. A verificagdo do balanceamento ¢ uma etapa importante sempre que
se deseja estimar efeitos causais (ANGRIST e PISCHKE, 2014).

A Tabela 4 compara valores médios de cada variavel do modelo causal para o conjunto
de videos pertencente aos grupos de tratamento e controle, separadamente. A coluna (1)
apresenta valores médios para as caracteristicas observadas no grupo de controle e a coluna (2)
apresenta os valores correspondentes ao grupo de tratamento. A coluna (3) apresenta a diferenca
entre as colunas (2) e (1). Valores entre parénteses indicam o erro padrdo da amostra em relagdo
a populacdao. Valores entre colchetes representam o desvio padrdo observado na amostra.
Diferencas destacadas em negrito na coluna (3) sdo significativas e, portanto, dificilmente
seriam observadas em uma amostra como essa por acaso. Considerou-se como significativas,

de maneira aproximada, diferengas superiores a duas vezes o desvio padrao.
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Tabela 4. Balanceamento entre grupos de tratamento e controle antes de controle de covariantes.

Controle Tratamento Trgiﬁfgfg B
(M) @ )
A. Desfechos

D 8,36 9,99 1,63
Visualizagdes (log) [2.19] [2.36] (0.06)
. 6,10 7,84 1,74
Engajamento (log) 2.10] [2.38] (0.06)

B. Covariantes
Renercussi 3,14 3,83 0,69
eperessao [0,99] [1,05] (0,03)
. N 0,52 0,50 -0,02
Dia de Publica¢ao [0.28] [0.29] 0.01)
, 0,03
Conteudo alarmante 0,31 0,34 (0.01)
, . -0,01
Conteudo eleitoral 0,31 0,30 (0.01)
. . 0,01
Transmissao ao vivo 0,19 0,20 0,01)
Menciona grupo 1 0,24 0,27 (00(’)01:;
Menciona grupo 2 0,39 0,51 (006112)
Numero de observagoes (N) » 3.922 2.102 6.024

No caso das variaveis dummy, os valores nas colunas (1) e (2) devem ser interpretados
apenas como a propor¢ao de unidades em que a variavel possui valor = 1.

E possivel observar no painel B da tabela anterior a existéncia de diferengas
significativas (superior a 2 desvios padrdo) entre os grupos de tratamento e controle para
algumas das covariantes. Essas diferengas eram esperadas uma vez que os dados ndo provém
de um experimento aleatdrio controlado. Dessa forma, nao ¢ possivel descartar a existéncia de
viés de selecdo entre as observagdes € 0s grupos nao sao comparaveis da forma como estao.

Para que seja possivel estimar efeitos causais a partir de dados que ndo provém de um
experimento controlado, precisaremos garantir o controle prévio das covariantes, de forma a

isolar os efeitos da variavel de intervenc¢ao sobre as variaveis de desfecho.
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7.2 Efeito do WhatsApp sobre o niimero de visualizacoes

Nessa se¢do investigamos a primeira pergunta do estudo:
¢ Qual o efeito causal do compartilhamento nos grupos do WhatsApp observado sobre

a popularidade de videos do YouTube, medida pelo nimero de visualiza¢des?

Como forma de contornar o fato de os dados ndo serem provenientes de um experimento
aleatério controlado, foram aplicados métodos de matching para a construgdo de grupos de
tratamento e controle balanceados e compardveis. Os pares resultantes dos métodos de
matching se aproximam de pares que seriam observados em um experimento aleatorio com
bloqueio, i.e., em que as unidades do experimento sdo separadas em grupos (blocos) com
caracteristicas semelhantes. Assim, busca-se comparar a varidvel de desfecho apenas entre
unidades de tratamento e controle semelhantes, considerando-se como semelhantes aquelas que
possuem valores similares para as variaveis de controle.

As variaveis de controle foram selecionadas a partir do DAG representado na
Figura 22. Esta figura foi apresentada detalhadamente na secdo 5.2.1 e representa as premissas
assumidas para o fendmeno sob estudo. Assim, para eliminar eventuais efeitos de confusao e
isolar o efeito causal da variavel intervengdo WhatsApp sobre o nimero de visualizagdes
(desfecho) ¢é preciso controlar as varidveis Canal (C), Video (V), Repercussao (R) e Dia de

Publicacdo (D) para fechar os caminhos por portas dos fundos representados no modelo.

Figura 22. Diagrama causal da influéncia do WhatsApp sobre visualizagdes.

Canal —» Video —— Repercussao

WhatsApp ——— Visualizacdes

Dia da Publicacao

O efeito causal foi estimado através de dois métodos distintos, matching por distancia

euclideana e coarsened exact matching.
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7.2.1 Matching por distancia euclideana

Considerando-se a disposi¢do de todas as observagdes (tratamento e controle) em um
espaco euclideano em que cada dimensao representa uma das varidveis de controle, o método
de matching por distancia euclidiana consiste em identificar, para cada unidade do grupo de
tratamento, a unidade do grupo de controle mais proxima a ela, i.e. com menor distancia
euclideana entre as duas.

As variaveis Canal (C) e Repercussdo (R) foram utilizadas para fins de estratificacdo
das observacdes. Dessa forma, o método de matching foi aplicado separadamente sobre cada
estrato e, portanto, s6 foram apuradas distancias entre videos publicados em mesmos canais ¢
com mesmo grau de repercussdo. Com isso, a distancia entre duas observacoes i € j de um canal

pode ser dada pela equagao (7.2) a seguir:

d;j= \/lec=1 (Vki - ij)Z +(D; - Dj)z (7.2)

A varidvel Video (V) estd sendo considerada 5 vezes porque, por construcdo, foi
representada através de 5 indicadores independentes (contetdo alarmante, contetdo eleitoral,
transmissao ao vivo, menciona grupo 1 e menciona grupo 2).

Por construc¢do, todas as varidveis de controle possuem valores no intervalo [0,1].

Assim, a menor distancia d; ; possivel entre dois videos i €j € d;; = 0, quando suas covariantes

forem idénticas, e igual a d;; = V12 %5+ 12 =16 = 2,5 quando todas as varidveis de
controle estiverem em extremidades opostas nos respectivos intervalos de valores.

A Figura 23 apresenta todas as distdncias observadas entre unidades do grupo de
tratamento e do grupo de controle, antes do matching. Observa-se que, apesar da escala cobrir

o intervalo de [0,2.5], a maioria das distancias entre unidades esta concentrada no intervalo

[1,2].
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Figura 23. Distancias entre todas as observagdes do grupo de tratamento e controle.
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A Figura 24 apresenta a distancia entre as observagdes de cada par apos o matching das
unidades do grupo de tratamento com o vizinho mais préoximo de cada uma no grupo de
controle. Cabe destacar que foi aplicado processo de selecdo de vizinhos com reposi¢do e,
portanto, cada observa¢do do grupo de controle pode ser selecionada como match de mais de

uma unidade do grupo de tratamento.

Figura 24. Distancias entre as observacdes de cada par apds o matching.
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Ao se comparar as duas figuras anteriores, observa-se que o método teve sucesso em
identificar unidades proximas para praticamente todas as observacdes do grupo de tratamento.
Apesar de mais de 80% (82,1%) das distancias serem superiores a um (d > 1) na Figura 23,
mais de 80% (81,2,4%) dos pares resultantes do método de matching foram formados por
observagdes que estdo a uma distancia inferior a um (d < 1), como se vé na Figura 24.

Para calculo do efeito estimado, considerou-se a média da diferenca entre os desfechos
observados em cada par (match). Uma vez que os pares foram construidos a partir de
observagdes do grupo de tratamento, € preciso considerar que o efeito causal foi estimado com

base nas unidades tratadas. Dessa forma, ao invés do efeito “geral” do tratamento, estima-se o
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efeito do tratamento sobre os tradados ou ATT (average treatment effect on treated) com base
nas seguintes equagoes:

TEn = (Ym — Ym) (7.3)

ATT =2

- EZ%:l TEm (7'4)
A diferenca TE,, = (Y} —Y,2) em (7.3) representa o efeito observado entre a unidade
de tratamento Y,} e a unidade de controle Y,0 em cada par m. O ATT estimado em (7.4) é a
média simples dos efeitos TE observados para todos os pares m.
A Figura 25 apresenta a distribuicdo dos efeitos observados em todos os pares. A linha

tracejada em destaque marca o ATT estimado de 0,25 (N = 2.030;0 = 0,73; SE = 0,02).

Cabe destacar que o efeito foi positivo em 63% dos casos.

Figura 25. Distribuicdo dos efeitos observados em todos os pares.
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Apesar da proximidade geral dos pares formados pelo matching por distancia
euclideana, percebe-se que ha pares foram formados por observagdes com distancia entre si
superiores as dos demais. Pela simples inspecao visual da Figura 24 ¢ possivel identificar
facilmente um grupo de pares com distancia superior aum (d > 1).

E possivel reduzir o impacto que esses pares menos semelhantes causam sobre o efeito
estimado com o descarte dos mesmos (STUART e RUBIN, 2008). A Tabela 5 apresenta o
impacto que o descarte de pares exerce sobre o ATT estimado. Em cada linha da tabela, um
valor de corte t indica o valor considerado para descarte de pares, i.e., foram mantidos apenas

os pares com distancia inferior ao valor de corte (d < t).
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Tabela S. Efeito estimado considerando diferentes valores para corte de observagdes.

Desvio Unidadesde  Unidades de
N ATT ~ Erro padrdo  tratamento controle

padrdo descartadas descartadas
Todas as observacoes 2.030 0,25 0,73 0,02 72 2.980
d<1 1.649 0,26 0,73 0,02 453 3.062
d<0,75 1.635 0,26 0,73 0,02 467 3.067
d<o0,5 1.571 0,26 0,73 0,02 531 3.081
d<0,25 1.404 0,26 0,71 0,02 698 3.114
d=0 342 0,30 0,72 0,04 1.760 3.639

E interessante observar na segunda linha da tabela anterior que, com o descarte de cerca
de 20% (N=453) dos pares menos similares, o ATT estimado praticamente ndo se altera,
passado de 0,25 para 0,26. O valor do efeito permanece estavel conforme mais pares sdo
descartados. Quando considerados apenas 342 pares idénticos (d = 0), o ATT tem um pequeno
aumento para 0,30.

Como verificacdo adicional, a Tabela 6 apresenta o balanceamento entre os grupos de

tratamento e controle selecionados através do matching, mantidos apenas os pares com d < 1.

Tabela 6. Balanceamento entre grupos de tratamento e controle apos matching (d < 1).

Controle Tratamento Tratamento -
1) 2) Controle
A3)
Dia de Publica¢ao [ 0(35‘573] [ ()(’);gg] (E)(,)(’)Olé;
Conteudo alarmante 0,31 0,31 0,00
Conteudo eleitoral 0,27 0,27 0,00
Transmissdo ao vivo 0,18 0,18 0,00
Menciona grupo 1 0,24 0,24 0,00
Menciona grupo 2 0,50 0,50 0,00
Numero de observagoes (N) 1.649 1.649 3.298

Com excecao da variavel Dia de Publicagdo, para todas as demais nao ha diferenca entre
as médias das distribui¢des. Mesmo no caso do Dia de Publicagdo, a diferenca ¢ pequena e pode
ser ignorada.

A Tabela 7 apresenta as correlagdes entre as covariantes apds o procedimento de
matching. E possivel observar na primeira linha (destacada em negrito) que néo hé correlagio

entre a variavel de intervencao e demais covariantes.
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Tabela 7. Matriz de correlagdo entre as variaveis endogenas ap6s matching (d < 1).

w D Vv, V, Vs V., Vo Y

WhatsApp (W) 1,00 -0,07 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,06
Dia de Publicacdo (D) 1,00 -0,05 0,05 0,04 0,04 0,01 0,05
Conteudo alarmante (V;) 1,00 -0,05 -0,12 0,01 0,02 -0,34
Conteudo eleitoral (V) 1,00 0,08 -0,05 0,03 0,01
Transmissao ao vivo (V) 1,00 0,03 -0,10 0,08
Menciona grupo 1 (V) 1,00 -0,32 -0,01
Menciona grupo 2 (Vs) 1,00 0,08
Numero de visualizagdes (Yy,) 1,00

O procedimento de matching por distincia euclidiana resultou em uma amostra
balanceada e independente da variavel de intervencao, resultado semelhante ao que seria
obtido através de um experimento aleatério controlado. Dessa forma, é possivel
considerar que os grupos de tratamento e controle resultantes do matching estio em

condicio de ceteris paribus.

7.2.2 Coarsened Exact Matching (CEM)

Como andlise adicional do efeito causal, aplicou-se o método coarsened exact matching
(CEM) para fins de comparagao do resultado obtido com o efeito estimado através do método
de matching por distancia euclidiana. O CEM agrupa as observagdes em estratos de forma que
as unidades em cada um deles possuam valores iguais para todas as variaveis de controle. Para
que uma estratificagdo “Util” seja possivel, cada variavel precisa ser convertida em um niimero
pequeno, porém significativo, de categorias (bins), o que torna sua escala de valores menos
fina, ou mais “grosseira” (coarsed), processo que da nome ao método.

Com excecdo da variavel Dia de Publicacdo, todas as demais s3o naturalmente
categéricas ¢ nao demandaram transformacgao adicional para construcdo dos estratos. No caso
da variavel Dia de Publicacdo, optou-se pela conversdo da mesma em 6 categorias com base
em intervalos uniformes na escala de [0,1]. Dessa forma, cada uma das 6 categorias equivale a
uma semana dentro do periodo contido no conjunto de dados. Dessa forma, a variavel passa a
ser interpretada com “semana da publicacdo”.

As 6.024 observagdes do conjunto de dados foram agrupadas inicialmente em 2.569
estratos diferentes. Em cada estrato, todas as observacdes possuem exatamente o mesmo valor

para todas as variaveis de controle. Em seguida, estratos que ndo possuiam ao menos uma
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unidade de tratamento e uma unidade de controle foram descartados. No fim, foram
selecionadas 2.552 observagdes distribuidas entre 558 estratos. A Tabela 8 apresenta a

quantidade de observagdes e estratos antes e depois do descarte.

Tabela 8. Quantidade de observagdes antes e depois do descarte.

Unidades de Unidades de

Controle Tratamento Total Estratos  tratamento  controle
descartadas descartadas
N antes do descarte 3.922 2.102 6.024 2.659 0 0
N depois do descarte 1.048 1.504 2.552 558 2.418 1.054

Vale observar que a quantidade de unidades de controle descartadas pelo CEM foi
inferior a quantidade descartada pelo método de matching por distancia euclidiana, mesmo
antes do descarte dos pares com distancias superiores a um valor de corte (Tabela 5).

Para possibilitar a estimativa do efeito de tratamento, as observacdes de controle foram
ponderadas para que fossem proporcionalmente equivalentes a quantidade de observacdes de
tratamento em cada estrato (KING, 2011). O peso associado a cada unidade de controle foi

estabelecido com base na equacdo a seguir (IACUS, KING e PORRO, 2012):

1, ieTs
w; = ﬂm_z%' ieCs

mr mge

(7.5)

Na equagdo (7.5), w; denota o peso aplicavel a cada unidade i. o Conjunto de todos os
estratos ¢ definido por S, e T* ¢ C° representam, respectivamente, as unidades de tratamento e
de controle em cada estrato s € S. De forma semelhante, m; e m, representam a quantidade
total de unidades de tratamento e de controle, e m3 e m¢ representam a quantidade de unidades
de tratamento e controle dentro de cada estrato s € S. As observagdes de tratamento recebem
peso w; = 1, porém as observagdes de controle sdo ajustadas em funcdo do nimero de
observagdes de tratamento em cada estrato e da relacdo entre a quantidade de observagdes de
tratamento e controle em todos os estratos.

Apos a ponderagao da variavel de desfecho pelos pesos calculados através da equacao
(7.5), o efeito do tratamento pode ser estimado como a diferenca entre as médias da variavel de
desfecho entre as observagdes de tratamento e controle.

O ATT estimado pelo método CEM descrito nesta se¢do foi de 0,28, em linha com o

efeito estimado através de matching por distancia euclidiana.
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7.2.3 Resultados

A Tabela 9 consolida o efeito estimado sobre o nimero de visualiza¢des no YouTube,
causado pelo compartilhamento dos videos nos grupos do WhatsApp. As estimativas foram
obtidas por dois métodos diferentes de matching considerando o controle das observagdes por
todas as covariantes identificadas no modelo causal. Os valores de Ao, foram calculados de

acordo com a equagdo (7.1).

Tabela 9. Efeito do compartilhamento no WhatsApp sobre nimero de visualizagdes estimados por matching.

Efeito
estimado %
Matching por distancia euclideana (d < 1) 0,26 29,7%
Coarsened Exact Matching (CEM) 0,28 32,3%

Nos dois casos, foram comparados apenas videos de mesmos canais, com mesmas
caracteristicas, publicados na mesma €poca e que obtiveram repercussoes de mesma ordem de
grandeza. Todas as varidveis foram controladas para eliminar eventual viés de selecdo e efeitos
de interferéncia das mesmas sobre a variavel de intervengao.

Pode-se concluir que, considerando o modelo causal definido neste estudo, o
compartilhamento de videos nos grupos do WhatsApp causou um aumento no nimero de

visualizacdes no YouTube de 30% aproximadamente.
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7.3 Efeito do WhatsApp sobre a quantidade de engajamento

Nessa se¢do investigamos a segunda pergunta do estudo:
¢ Qual o efeito causal do compartilhamento nos grupos do WhatsApp observado sobre

a reagdo gerada por videos do YouTube, medida pela quantidade de engajamento?

As analises apresentadas a seguir sdo semelhantes em natureza e métodos as que foram
apresentadas na se¢do anterior com uma diferenca fundamental: na relagdo entre a intervengao
WhatsApp (W) e o desfecho Engajamento (Yz), o nimero de visualizagdes, que foi a variavel
de desfecho na analise anterior, passa a exercer um efeito de mediagao entre W e Yz, conforme
representado na Figura 26. Por essa razdo, o nimero de visualizagdes passa a fazer parte do

conjunto de covariantes a serem controladas.

Figura 26. Diagrama causal da influéncia do WhatsApp sobre engajamento.
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WhatsApp —\—b Visualizagdes
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Para fins de simplificacdo e objetividade do texto, alguns trechos explicativos presentes

—> Engajamento <+—

na andlise apresentada na se¢do 7.2 (efeito do WhatsApp sobre o numero de visualizagdes)
foram intencionalmente omitidos nesta se¢do. Este topico mantém o foco nos resultados e
caracteristicas particulares associadas ao efeito do WhatsApp sobre o desfecho “quantidade de
engajamento”. Cabe apenas reforcar que os métodos utilizados foram os mesmos descritos na
secdo anterior.

Como antes, o efeito causal foi estimado através de dois métodos distintos, matching
por distancia euclideana e coarsened exact matching.

As variaveis de controle foram selecionadas a partir do DAG representado na Figura
26. Esta figura foi apresentada detalhadamente na se¢do 5.2.2 e representa as premissas
assumidas para o fendmeno sob estudo. Assim, para eliminar eventuais efeitos de confusdo e

isolar o efeito causal da variavel interven¢do WhatsApp sobre a quantidade de engajamento
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(desfecho) ¢ preciso controlar as variaveis Canal (C), Video (V), Repercussao (R) e

Visualizagdes (V) para fechar os caminhos por portas dos fundos representados no modelo.

7.3.1 Matching por distancia euclideana

Por serem categoricas, as varidveis Canal (C) e Repercussdo foram utilizadas para fins
de estratificagdo das observagdes. Dessa forma, o método de matching foi aplicado
separadamente sobre cada estrato e s6 foram apuradas distancias entre videos publicados em
mesmos canais € com mesmo grau de repercussao. Com isso, a distancia entre duas observagdes

i e j de um canal pode ser dada pela equagao (7.6) a seguir:

2

dy; = \/2221 (Vie, - ij)z +(¥y, %) (7.6)

Novamente, a varidvel Video (V) estd sendo considerada 5 vezes porque, por
construcdo, foi representada através de 5 indicadores independentes (contetido alarmante,
conteudo eleitoral, transmissao ao vivo, menciona grupo 1 e menciona grupo 2).

Por constru¢do, as variaveis indicativas de caracteristicas de videos (V) possuem valores
no intervalo [0,1]. Por sua vez, a varidvel nimero de visualizagdes (Y},) possui valores no
intervalo [0,227]. Para evitar que essa diferenga de escala influencie de forma desproporcional
o calculo da distancia euclidiana, optou-se pela transformagao linear da varidvel ¥, em uma
escala de [0,1].

Dessa forma, a menor distancia d; j possivel entre dois videos i ¢ j € d;; = 0, quando

suas covariantes forem idénticas, e igual a d; ; = V12 x5+ 12 = V6 = 2,5 quando todas as

varidveis de controle estiverem em extremidades opostas nos respectivos intervalos de valores.

A Figura 27 apresenta todas as distdncias observadas entre unidades do grupo de
tratamento e do grupo de controle, antes do matching. Observa-se que, apesar da escala permitir
valores no intervalo de [0,2.5], a maioria das distancias entre unidades esta concentrada no

intervalo [1,2].
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Figura 27. Distancias entre todas as observagdes do grupo de tratamento e controle.
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A Figura 28 apresenta a distancia entre as observagoes de cada par apds o matching das
unidades do grupo de tratamento com o vizinho mais préoximo de cada uma no grupo de
controle. Cabe destacar que foi aplicado processo de selecdo de vizinhos com reposicao e,
portanto, cada observagdo do grupo de controle pode ser selecionada como match de mais de

uma unidade do grupo de tratamento.

Figura 28. Distancias entre as observacdes de cada par apos o matching.
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Observa-se que o método teve sucesso em identificar unidades proximas para
praticamente todas as observacdes do grupo de tratamento. Apesar de 83% das distancias serem
superiores a um (d > 1) na Figura 27, mais de 80% (81,3%) dos pares resultantes do método
de matching foram formados por observagdes que estdo a uma distancia inferior a um (d < 1),
como se vé na Figura 28.

A Figura 29 apresenta a distribuicdo dos efeitos observados em todos os pares. A linha
tracejada em destaque marca o ATT estimado de 0,22 (N = 2.030; ¢ = 0,63; SE = 0,01). O
efeito foi positivo em 63% dos casos. O ATT foi calculado conforme as equagdes (7.3) e (7.4)

apresentadas anteriormente.



Figura 29. Distribuicdo dos efeitos observados em todos os pares.
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Pela inspe¢do visual da Figura 28 ¢ possivel identificar um pequeno grupo de pares

com distancia superior aum (d > 1). A Tabela 10 apresenta o impacto que o descarte desses

pares exerce sobre o ATT estimado. Em cada linha da tabela, um valor de corte t indica o valor

considerado para descarte de pares, i.e., foram mantidos apenas os pares com distancia inferior

ao valor de corte (d < t).

Tabela 10. Efeito estimado considerando diferentes valores para corte de observagdes.

Desvio Unidades de  Unidades de
N ATT ~ Erro padrao  tratamento controle

padrao descartadas descartadas
Todas as observagdes 2.030 0,22 0,63 0,01 72 2913
d<l1 1.651 0,20 0,59 0,01 451 3.009
d<0,75 1.651 0,20 0,59 0,01 451 3.009
d<0,5 1.651 0,20 0,59 0,01 451 3.009
d<0,25 1.651 0,20 0,59 0,01 451 3.009
d=0 10 0,41 0,56 0,18 2.092 3913

Apo0s o descarte dos pares com distancia superior aum (d = 1), todos os pares restantes

estdo em distancia inferior a 0,25. O efeito estimado permanece estavel em 0,20 para valores

de corte entre 0,25 e 1,00. Uma observagdo importante, ha apenas 10 pares com observacdes

idénticas (d = 0). Como a variavel nimero de visualizacdes estd em escala continua, sdo raras

as unidades que possuem exatamente o mesmo valor para essa varidvel.

A Tabela 11 apresenta o balanceamento entre os grupos de tratamento e controle

selecionados através do matching, mantidos apenas os pares com d < 1.
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Tabela 11. Balanceamento entre grupos de tratamento e controle ap6s matching (d < 1).

Controle Tratamento Tratamento —
(1) @) Controle
A3)
Numero de visualiza¢des 9,64 9,77 0,13
¢ [2,25] [2,30] (0,08)
Contetido alarmante 0,31 0,31 0,00
Contetdo eleitoral 0,27 0,27 0,00
Transmissdo ao vivo 0,18 0,18 0,00
Menciona grupo 1 0,24 0,24 0,00
Menciona grupo 2 0,50 0,50 0,00
Numero de observagoes (N) 1.651 1.651 3.302

Com exceg¢ao do nimero de visualizagcdes na primeira linha da tabela anterior, em todas
as demais ndo ha diferenca entre as médias das distribui¢des. Mesmo no caso dessa varidvel,
considera-se a diferenga pequena, podendo ser ignorada.

A Tabela 12 apresenta as correlagdes entre as covariantes apos o procedimento de
matching. E possivel observar na primeira linha (destacada em negrito) que praticamente toda

a correlagcdo que havia entre a variavel de intervencdo e demais covariantes foi eliminada.

Tabela 12. Matriz de correlacdo entre as variaveis endogenas apds matching (d < 1).

woY, Vv, V, Vs V, Vi Y

WhatsApp (W) 1,00 0,03 0,00 0,00 -0,00 -0,00 -0,00 0,04
Numero de visualizacdes (Yy) 1,00 -0,34 0,00 0,08 -0,02 0,09 0,97
Conteudo alarmante (V;) 1,00 -0,05 -0,12 0,01 0,02 -0,31
Conteudo eleitoral (V) 1,00 0,08 -0,05 0,03 0,00
Transmissao ao vivo (V3) 1,00 0,03 -0,10 0,10
Menciona grupo 1 (V) 1,00 -0,32 -0,04
Menciona grupo 2 (V) 1,00 0,10
Quantidade de engajamento (Yy) 1,00

O procedimento de matching por distincia euclidiana resultou em uma amostra
balanceada e independente da variavel de intervencao, resultado semelhante ao que seria
obtido através de um experimento aleatério controlado. Dessa forma, é possivel
considerar que os grupos de tratamento e controle resultantes do matching estio em

condicio de ceteris paribus.
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7.3.1.1 Coarsened Exact Matching (CEM)

Para concluir a analise do efeito causal, aplicou-se o método coarsened exact matching
(CEM) para fins de comparagao do resultado obtido com o efeito estimado através do método
de matching por distancia euclidiana.

Com excecao da variavel Numero de Visualizagdes, todas as demais sdo categoricas e
ndo demandaram transformacdo adicional para constru¢do dos estratos. A variavel foi
convertida em 10 categorias com base em intervalos uniformes na sua escala de valores.

As 6.024 observagdes do conjunto de dados foram agrupadas inicialmente em 1.646
estratos diferentes. Em cada estrato, todas as observagdes possuem exatamente o mesmo valor
para todas as variaveis de controle. Em seguida, estratos que ndo possuiam ao menos uma
unidade de tratamento ¢ uma unidade de controle foram descartados. No fim, foram
selecionadas 3.709 observacdes distribuidas entre 497 estratos. A Tabela 13 apresenta a

quantidade de observagdes e estratos antes e depois do descarte.

Tabela 13. Quantidade de observacdes antes e depois do descarte.

Unidades de Unidades de

Controle Tratamento Total Estratos  tratamento  controle
descartadas descartadas
N antes do descarte 3.922 2.102 6.024 1.646 0 0
N depois do descarte 1.410 2.299 3.709 497 692 1.623

Vale observar que a quantidade de unidades de controle descartadas pelo CEM foi
novamente inferior a quantidade descartada pelo método de matching por distancia euclidiana,
mesmo antes do descarte dos pares com distancias superiores a um valor de corte (Tabela 10).

Apo6s a ponderacao da varidvel de desfecho pelos pesos calculados através da equagdo
(7.5), o efeito do tratamento pode ser estimado como a diferenca entre as médias da variavel de
desfecho entre as observagdes de tratamento e controle.

O ATT estimado pelo método CEM descrito nesta se¢do foi de 0,18, em linha com o

efeito estimado através de matching por distancia euclidiana.
7.3.2 Resultados
A Tabela 14 consolida o efeito estimado sobre a quantidade de engajamento no

YouTube, causado pelo compartilhamento dos videos nos grupos do WhatsApp. As estimativas

foram obtidas por dois métodos diferentes de matching considerando o controle das
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observagdes por todas as covariantes identificadas no modelo causal. Os valores de Ay, foram

calculados de acordo com a equagdo (7.1).

Tabela 14. Efeito do compartilhamento no WhatsApp sobre quantidade de engajamento estimados por matching.

Efeito
estimado %
Matching por distancia euclideana (d < 1) 0,20 22,1%
Coarsened Exact Matching (CEM) 0,18 19,7%

Nos dois casos, foram comparados videos de mesmos canais, com mesmas
caracteristicas, mesmo volume de visualizagdes e que obtiveram repercussoes de mesma ordem
de grandeza. Todas as varidveis foram controladas para eliminar eventual viés de selegdo e
efeitos de interferéncia das mesmas sobre a variavel de intervengao.

Pode-se concluir que, considerando o modelo causal definido neste estudo, o
compartilhamento de videos nos grupos do WhatsApp causou um aumento na quantidade
de engajamento no YouTube de 20% aproximadamente.

Cabe reforgar que este impacto de 20% foi complementar ao impacto de 30% causado

sobre o numero de visualizacOes e desconsidera os efeitos do ultimo.
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8 CONCLUSOES

Neste trabalho, utilizou-se um conjunto de métodos de inferéncia causal para estimar o
impacto que o compartilhamento de videos do YouTube teve sobre visualizagdes e
engajamento. Apos a representagcdo do processo de geracao dos dados em um modelo causal, o
critério de portas dos fundos foi utilizado para selecdo das varidveis a serem controladas para
que fosse possivel isolar o efeito da varidvel de intervengao sobre os diferentes desfechos de
interesse (visualizagdes e engajamento).

Os efeitos foram estimados por dois métodos distintos: matching por distancia

euclideana e Coarsened Exact Matching (CEM). Os resultados sdo apresentados na Tabela 15.

Tabela 15. Efeito médio do WhatsApp sobre visualizagdes e engajamento.

Visualizag¢des Engajamento
Log Ay, Log Ay,
Matching por distancia euclideana 0,26 29,7% 0,20 22,1%
Coarsened Exact Matching (CEM) 0,28 32,3% 0,18 19,7%

Com as variaveis controladas com base no critério de portas dos fundos, os
resultados estimados através de dois métodos diferentes foram semelhantes tanto para
estimativa do efeito sobre o nimero de visualizacdes quanto sobre a quantidade de
engajamento. Essa coeréncia reforga nossa segurancga sobre os efeitos causais estimados.

Também refor¢ca a percepcdo de que as variaveis de controle identificadas e
representadas no modelo causal representam o fendmeno sob estudo de forma satisfatoria,
permitindo chegar a conclusdes causais mesmo a partir de dados observacionais, nao
provenientes de um experimento aleatorizado.

Para estimativa do efeito do WhatsApp sobre o numero de visualizagdes, foram
comparados videos de mesmas caracteristicas publicados em um mesmo canal, em datas
préximas e que causaram repercussdes de mesma ordem de grandeza. Para estimativa do efeito
do WhatsApp sobre a quantidade de engajamento, foram comparados videos de mesmas
caracteristicas publicados em um mesmo canal e que alcangaram numeros de visualizagdes e
graus de repercussao proximos.

Dessa forma, estima-se que o compartilhamento de videos do YouTube em grupos
publicos do WhatsApp durante a campanha eleitoral de 2018 tenha gerado um aumento médio

aproximado de 30% no numero de visualizacoes e de 20% na quantidade de engajamento.
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Respondendo a pergunta geral do trabalho, pode-se considerar, com isso, que os grupos do
WhatsApp observados impulsionaram a monetizacio dos videos do YouTube
compartilhados.

Mas em que grau? Infelizmente ndo ¢ possivel medir o efeito efetivo do
compartilhamento sobre a monetizagao gerada por esses videos, mas € possivel fazer algumas
inferéncias, mesmo que de forma imprecisa.

Considerando um aumento médio nas visualizacdes de cerca de 30% ¢ coerente
imaginar que as visualizagdes de antincios tenham crescido na mesma propor¢ao. Logo, apenas
o efeito sobre as visualizagdes pode ter causado um aumento na monetizag¢do desses videos na
mesma ordem de grandeza de 30%. Considerando que mais engajamentos sugerem usuarios
mais dispostos a interagir com o video, parece razoavel pensar que esse aumento no
engajamento também possa ter se refletido em uma maior “taxa de visualiza¢do” de antincios.

Nao ¢ possivel transformar essas inferéncias em quantidades objetivas, mas pode-se
considerar de forma conservadora que os videos compartilhados contribuiram pelo menos 30%
mais, em média, para a monetiza¢do dos seus canais que os demais videos. Esse aumento pode
ter sido ainda maior se considerarmos que o aumento no engajamento também se refletiu em
mais visualiza¢des de antincios. Considerando que a média de videos compartilhados por canal
foi de 40%, € possivel dizer que o compartilhamento dos videos nos grupos fez com que esses
canais aumentassem suas receitas em pelo menos 12% na média. Como média, esse numero
ndo representa algumas situagdes extremas. Alguns canais tiveram menos videos
compartilhados, enquanto outros tiveram mais de 60% dos seus videos postados nos grupos.
Mas a simples possibilidade de se estimar o impacto causado por uma rede de grupo como essa
pode ser suficiente para subsidiar decisoes de investimento em agdes de marketing direcionada
a eles, por exemplo. Mesmo que imprecisos, esses nimeros parecem bastante plausiveis, dados
os efeitos sobre visualizagdes e engajamento estimados separadamente. Também trazem uma
percepgao de como agdes de impulsionamento em redes sociais podem alavancar audiéncias e
interagoes.

Cabe perguntar até que ponto as pessoas que compartilharam esses videos estavam
apenas interessadas na disseminagao da informag¢ao que eles traziam, ou se esses grupos foram
também usados para aumentar a remuneracgao recebida pelos canais. Nao € possivel responder
a essa questdo apenas com os dados disponiveis, mas ela sugere um “modelo de negodcio”
perfeitamente possivel: grupos sdo organizados com o objetivo declarado de discutir um
“assunto secundario”, mas na pratica existem e sdo usados para alavancar resultados latentes

ndo percebidos pelos seus membros.



71

Se ndo se pode evidenciar as intengdes, pelo menos conseguimos estimar o efeito

causado pelas agoes.

8.1 Contribuicoes

Esse estudo apresentou evidéncias de que grupos publicos do WhatsApp utilizados
durante a campanha presidencial brasileira de 2018 podem ter contribuido para aumentar as
receitas de canais do YouTube que tiveram videos compartilhados nos mesmos. Estima-se que
o compartilhamento de videos nessa rede de grupos aumentou em 30% o nimero de
visualizagdes e em 20% a quantidade de engajamento, em média. Por consequéncia, a
remunera¢ao obtida por esses canais teria sido menor se ndo fosse pela alavancagem gerada
pelos grupos.

Foi utilizado um método cléassico de inferéncia causal para estimar o efeito direto que
determinada intervengdo em uma rede de pessoas causa sobre resultados em outra rede social a
partir de dados observacionais. O método envolveu a representacdo do fendmeno em um
diagrama causal, reflexdo sobre contrafactuais e controle de varidveis enddgenas especificas
para reducdo do viés de selecdo e de fatores de confusdo. Os efeitos causais foram estimados
através de métodos de matching por distancia euclideana e Coarsened Exact Matching.

Um conjunto de dados foi estruturado para o estudo integrando informagdes coletadas
em duas redes sociais distintas (WhatsApp e YouTube) consolidando para cada observagao,

informagdes relativas a intervencgao, desfechos e variaveis relevantes ao modelo causal.

8.2 Limitacoes

No desenvolvimento do trabalho foram tomadas decisdes e assumidas premissas que
restringem suas conclusdes a um contexto especifico de analise, mas que ndo impedem sua
reprodugdo em outros cendrios. No entanto, algumas limitagdes aplicadveis a nossas conclusoes
precisam ser destacadas.

Uma limita¢do criada deliberadamente foi consequéncia da forma como a variavel
repercussdo foi construida. Ao representar a repercussao como uma escala discreta a partir do
numero de visualizagdes, € ao utilizd-la como varidvel para fins de controle ¢ parecamento,
acabou-se restringindo a estimativa dos efeitos a videos que alcangaram visualizagdes na
mesma ordem de grandeza. Dessa forma, o efeito estimado pode ter sido limitado pelo proprio

desenho do experimento. Por exemplo, um video que, eventualmente, tenha atingido um grau
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de visualizagdo muito superior a outro por causa especifica do compartilhamento no WhatsApp
acabou comparado a outro video com mesma popularidade. Parte consideravel do efeito pode
ter sido perdida no processo para algumas observacdes. Por isso, acredita-se que o efeito efetivo
sera sempre superior aquele que observamos através dessa variavel. A solugdo para essa
limitagdo passa por identificar uma outra variavel para representar a repercussao do video, que
nao derive diretamente do nimero de visualizagoes.

A rede de grupos observada no estudo possui caracteristicas particulares que podem ser
diferentes de outras redes. Por exemplo, € natural pensar que esses grupos tenham favorecido
um maior engajamento dos seus usuarios uma vez que foram formados com a finalidade
explicita de mobilizacdo de acdes em uma campanha eleitoral. Outros grupos publicos no
WhatsApp podem ter dindmicas diferentes e em proporgdes maiores ou menores. Outras
plataformas de redes sociais podem ser mais ou menos eficazes no impulsionamento de agoes.
Uma eventual reprodu¢do da mesma metodologia em outros contextos possivelmente observara
efeitos diferentes.

Também cabe destacar que o efeito foi estimado com base em apenas uma parte dos
canais e videos compartilhados nessa rede de grupos. A selecdo dos canais foi feita visando
assegurar amostras com um tamanho minimo para cada canal, mas outros canais mais ou menos
favorecidos pelo comportamento dos grupos podem ter sido deixados de fora no processo.

Ainda, o estudo incluiu apenas videos sobreviventes no YouTube passados 30 meses de
sua publicagdo, o que representa cerca de metade dos videos postados em 2018. A outra metade
ndo estava mais disponivel no momento de coleta dos metadados e foi descartada.
Considerou-se que a auséncia desses videos ndo compromete as estimativas obtidas no trabalho,
mas de alguma forma eles contribuiram para a monetizagao de seus canais enquanto estiveram
disponiveis.

Por fim, nem todos os canais do YouTube se habilitam para o programa de parcerias e
geram receitas. As estimativas apresentadas nao podem ser interpretadas como um aumento

real de receitas, mas apenas como referéncia de ganhos potenciais.

8.3 Trabalhos futuros

Percebe-se um amplo conjunto de a¢des que seriam possiveis em continuidade a analise
apresentada nessa pesquisa. Sobre esse mesmo conjunto de dados, € importante avaliar em que
grau a quantidade de compartilhamentos influencia no aumento da popularidade e capacidade

de monetizacdo dos videos. Também ¢é possivel analisar a dindmica temporal da influéncia da
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rede de grupos. Em outras palavras, o impulsionamento gerado por esses grupos foi constante
ao longo do periodo ou apresentou variacdes? Também pode-se analisar de forma isolada a
contribuicao de cada grupo do WhatsApp sobre os efeitos observados nos canais. Que grupos
causaram mais visualizagdes e engajamento? E possivel identificar propriedades nesses grupos
que ajudem a explicar a diferencga observadas entre seus efeitos?

Do ponto de vista metodoldgico, ¢ importante avaliar os resultados obtidos utilizando-se
de outros métodos e ferramentas de inferéncia causal para confirmar se os resultados
observados permanecem estaveis em outras condi¢des, ou se alguma das premissas do modelo
causal deve ser revista.

Seria importante realizar novos estudos sobre combinagdes diferentes de redes sociais e
desfechos de interesse. Qual a diferenga entre os novos efeitos observados e os estimados nesse
estudo? Que redes sociais sdo mais eficazes para alavancar diferentes tipos de agdes? Que
ajustes sao necessarios na abordagem proposta para que possa ser aplicada em outros contextos?

Por fim, considerando apenas desfechos associados a ganhos financeiros, sera possivel
estimar um ponto de equilibrio com base no potencial de impulsionamento de diferentes redes

sociais, a partir do qual o investimento em intervencdes em cada rede deixaria de ser vantajoso?
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