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Resumo

A presente disserta¢ao tem como finalidade determinar em que medida a adogao de
novos sistemas de pre¢os e distribuicao de musica, como o streaming, afetou o segmento de
estudantes universitarios do mercado de musica digital em Portugal. Mais especificamente,
pretende-se compreender o efeito da utilizagao de s#reaming no uso de servigos de partilha de
conteudos ilegais pelos estudantes universitarios. Apesar de empresas de streaming se coloca-
rem no mercado como uma opgao valida para substituir a pirataria, alguma literatura empirica
encontra uma correlagio positiva entre o uso destas funcionalidades, o que parece indiciar a
sua complementaridade. Através de dados primarios obtidos por implementacao de inquéri-
tos por questionario de escolha discreta, foi estimado, através de um modelo logaritmico
probit, qual o papel do streaming num mercado de musica digital com as caracteristicas do
portugués. Nesse sentido foram inquiridos 529 estudantes universitarios portugueses relati-
vamente aos seus habitos de consumo de musica. Os resultados obtidos revelam um efeito
ambiguo da utilizagdo de servigos de streaming na probabilidade de utilizar servigos de pirata-
ria. Para a amostra em analise, a utilizacdo de um servigo de s#reaming aumenta a probabilidade
de utilizar servigos de pirataria em cerca de 32% (comprovando a relagao de complementa-
ridade), no entanto, a utilizagao de uma versao por subscri¢ao tem um efeito negativo (20%o)
na probabilidade de recorrer a servicos de partilha de conteudos ilegais. Foram também tes-
tados determinantes da utilizacio de servicos de streaming/ pirataria como o rendimento, online

experience, ou desire to own.

Codigos JEL: K42, 1.82, .86, O34
Palavras-chave: Industria discografica, E-commerce, Estratégia de pregos, Pirataria informa-

tica, Aplicagoes de streaming.



Abstract

The purpose of this dissertation is to determine to what extent the adoption of new
price and distribution systems in the music market, like streaming, has affected the college
student segment of digital music market in Portugal. More precisely, it is intended to under-
stand the effect of the use of streaming on the use of illegal content sharing services by college
students. Even though streaming companies position themselves on the market as an alterna-
tive to replace piracy, some empirical literature finds a positive correlation between the use
of these services, which suggests their complementarity. With primary data obtained through
the implementation of questionnaire survey of discrete choice, it was estimated, using a log-
arithmic probit model, which is the role of streaming in a digital music market with the char-
acteristics of the Portuguese. Bearing this in mind, 529 Portuguese college students were
asked about their habits of music consumption. The results obtained reveal an ambiguous
effect of the use of streaming services on the probability of using illegal content sharing
services. For the sample under analysis, the use of a streaming service increases the likelihood
of using piracy services at around 32% (proving the complementary link between the varia-
bles), however, the use of a subscription version has a negative effect (20%) on the likelihood
of using illegal content sharing services. Other determinants of the use of streaming/piracy

services such as income, online experience, or desire to own were also tested in this work.

JEL Codes: K42, 1.82, 1.86, O34

Keywords: Music industry, E-commerce, Price strategy, Digital music piracy, Streaming apps.
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1. Introdugao

O e-commerce, apesar de representar ainda um segmento minoritario, tem um papel
cada mais relevante no mercado retalhista a nivel mundial, o que resultou em mudangas es-
truturais em diversas indudstrias. A possibilidade de empresas on/ine alargarem o ambito do
seu mercado a uma escala potencialmente global, a maior variedade de produtos oferecidos,
e o enorme volume de informagao disponibilizada aos consumidores para poderem escolher
o produto que melhor se adequa as suas preferéncias e compararem pregos, afetaram drama-
ticamente as condi¢oes de mercado em muitos setores. Em particular, a digitalizacao das
transagoes tornaram a procura de diversos bens mais elastica a variagdes nos precos e au-
mentaram a concorréncia do lado da oferta (Litan e Rivlin, 2001).

O objeto de analise desta dissertacio é um dos mercados que mais sofreu com a
introdugdo do e-commerce: a industria discografica, que algumas décadas atras apenas se reali-
zava em formato Brick and Mortar' através da venda de albuns. Atualmente, este é um sector
com um elevado grau de digitalizacao, onde uma grande parte das transa¢Oes comerciais é
efetuada através de plataformas digitais®. Apesar dos beneficios previstos pela maioria da
literatura com a introdugao dos sistemas de informagao e a emergéncia de sistemas econé-
micos cada vez mais digitalizados, a viabilidade do modelo de negécio dos produtos wzedia
digitais tem sido amplamente discutida, em grande parte devido ao fenémeno de pirataria
informatica que, consiste em copiar, quase gratuitamente ¢ com qualidade semelhante, um
produto digital que pode ser livremente copiado por qualquer consumidor final (Peitz e
Waelbroeck, 2000).

Com esta dissertagdao procura-se analisar em que medida a adogao de novos sistemas
de precos e distribuicao, como o streaming de musica, i.e., o download temporario de fracoes
do contetddo audio que vao sendo reproduzidas em tempo real, afetou o mercado de musica
digital em Portugal e desincentivou os consumidores a recorrerem a pirataria. Pretende-se
identificar padrées de consumo dos estudantes universitarios consumidores de musica digital
portugueses através de dados primarios obtidos por implementagao de inquéritos por ques-

tionario de escolha discreta (a semelhanca de Waldfogel (2010) e Borja e Dieringer (2010)).

U Brick and Mortar - formato de venda tradicional em que a interacdo entre vendedor e cliente ¢é efetuada cara-a-
cara num espaco fisico (loja/empresa).

2 Segundo o IFPI Global Music Report 2017, para o ano de 2016, as receitas com musica digital
representaram pela primeira vez 50% da receita global da industria discografica.



Mais concretamente, pretende-se aplicar a metodologia de Waldfogel (2010) e Borja e Die-
ringer (2016) para explorar as caracteristicas da procura de produtos digitais em Portugal’.
Preenchendo o gap existente na literatura nacional relativamente ao possivel impacto
econémico das streaming apps em Portugal a dissertagao visa aplicar ao caso portugués meto-
dologias empiricas utilizadas no ambito do state-of-the-art da literatura internacional ja referida
e apurar se os diversos efeitos do streaming mencionados ao longo deste capitulo se verificam

também num mercado europeu com as caracteristicas do mercado portugués.

3 Esta dissertacdo foi orientada no ambito do projeto NORTE-01-0145-FEDER-028540, cofinanciado pelo
Programa Operacional Regional do Norte INORTE 2020), através do Portugal 2020 e do Fundo Europeu de
Desenvolvimento Regional (FEDER) e por fundos nacionais através da FCT — Fundacéo para a Ciéncia e a
Tecnologia.



2 Revisao de literatura

O presente trabalho enquadra-se no ambito da literatura de economia industrial apli-
cada ao estudo dos mercados digitais, no seio da qual sdo cruciais conceitos como por exem-
plo o e-commerce, long tail e inovagao na estratégia de precos. A referida literatura tem enfati-
zado dois efeitos de mercado gerados pela revolucao digital: do lado da oferta a redugao dos
custos de producao e distribui¢ao que permitem uma maior variedade de produtos oferecidos
(incluindo produtos de nichos - ver Brynjolfsson e a/. (20006)); do lado da procura a maior
informacao disponivel (ferramentas de pesquisa como motores de busca) para os consumi-
dores escolherem os produtos que melhor se adequam as suas preferéncias®.

No caso especifico dos mercados de produtos de musica, o e-commerce surgiu com a
criagao do eMusic (1998) e MP3.com (1997), sites que ofereciam musica digital. Em 1999
nos EUA, o aparecimento da Napster tornou possivel aos consumidores o acesso a copias
de singles legais, apesar de apresentar algumas falhas que motivaram processos judiciais e por
isso ter durado apenas um ano, Napster abriu caminho a pirataria através de uma nova forma
de partilha de ficheiros de um para varios individuos, em que cada computador funciona
simultaneamente como emissor e recetor de ficheiros, que viria a ser chamada de peer-to-peer
file sharing (P2P) (Aigrain, 2012). O fenémeno da pirataria rapidamente se espalhou entre os
consumidores de musica sobretudo pelo baixo pre¢o (muito préoximo de zero) mas também
pelo facto de se te tornado socialmente aceitavel (Huang, 2005).

Um marco importante na evolu¢ao do mercado discografico (com efeitos a escala
global foi o lancamento do iTunes pela Apple, em 2003, providenciando aos consumidores
a opcao de comprar legalmente musicas individuais a um prego fixo de 0,99 ddlares por
musica. Tal como era expectavel’, este servico dominou completamente o mercado de mu-
sica e, em 2008, 32% da musica vendida nos EUA era ja vendida em formato digital (3/4
destes, vendidos no iTunes) (Waldfogel, 2010). A possibilidade inovadora de comprar legal-

mente apenas uma musica e ter ao seu dispor meios para encontrar qualquer musica com

4 Relativamente ao ultimo ponto, diversos autores tém ressalvado que é necessario entender em que medida o
consumidor consegue gerir o excesso de informagao ao seu dispor e utilizar as ferramentas de pesquisa para
escolher o produto que melhor serve as suas necessidades (Duch-Brown e Martens, 2014). Existe o risco de as
ferramentas ndo o direcionarem para a sua melhor escolha individual, mas sim para uma escolha “média” ou
“popular” entre os restantes utilizadores. (Duch-Brown e Martens, 2014).

> Este efeito de dominancia de mercado ¢é tipo em industrias com externalidades de rede, como ¢é claramente o
caso deste mercado, onde existem externalidades de rede diretas (e.g, trocar musicas com outros utilizadores)
e indiretas (porque as plataformas com mais utilizadores vdo atrair mais musicas e por ai em diante)
(Belleflamme e Peitz, 2010b).



menores custos de pesquisa (Bakos, 1997), alterou a disponibilidade do consumidor para
pagar por musica, sendo que, o download ilegal apesar de ser um substituto, ndo o é de forma
perfeita.

Bortja e Dieringer (2016) estudam as variaveis que motivam a pirataria entre as quais
destaca: a peer pressure (influéncia do nicleo social na decisao do consumidor), a percecio de
que a sua a¢ao nao traz prejuizos para os produtores de musica, ou a crenga na impunidade
do crime.

Apesar da crise de vendas da industria discografica nos ultimos 15 anos ser alegada-
mente causada pela pirataria, este efeito de canibalizagdo nio ¢é ainda unanimemente aceite
pela literatura. Peitz e Waelbroeck (2004) revém a literatura existente e contrastam os efeitos
calculados por Zentner (2003) - pirataria faz descer vendas em 7% - com os resultados de
Oberholzer e Strumpf (2004) que ndo encontram relacao entre as variaveis). Também An-
dersen e Frenz (2008) concluem que, para a sua amostra do mercado canadiano, os utiliza-
dores de servicos de partilha P2P ndo compram mais nem menos musica dos que os consu-
midores de musica que nao utilizam esses servigos. Finalmente Oberholzer-Gee e Strumpf
(2010) afirmam que a pirataria tem um efeito modesto no declinio das vendas de musica,
assim como no desincentivo a criagdo de musica para autores e editoras. Belleflame e Peitz
(2010a) aponta alguns fatores que podem corroborar este efeito negligenciavel da pirataria
nas vendas tradicionais de musica: a) Consumer sampling - As copias ilegais revelam ao
consumidor se o produto (singl) ¢ adequado ao gosto do consumidor “copies are a form of sample
while in the latter, they can solve an adverse selection problem.” (Belleflame e Peitz, 2010a, p.10). b)
Network effects “network ¢ffects are generated by both legitimate and pirated copies of a particular
product.” (Belleflame e Peitz, 2010a, p.14). As copias ilegais contribuem para os networks effects,
aumentando a atratividade do produto original. ¢) Indirect appropriation “Indirect appropri-
ation refers to the idea that the ability to mafke copies may increase the consumers' willingness to pay for
originals and, thereby, allow producers of originals to capture (partially or even fully) the value of these copies.”
(Belleflame e Peitz, 2010a, p.15).

Atualmente, continua aberto o debate sobre as caracteristicas do modelo de negdcio
6timo a adotar por plataformas digitais vocacionadas para a comercializagio/distribui¢io de
conteudos musicais digitais. A par do modelo pioneiro do iTunes, tém surgido outros mo-
delos (como a Spotify), que adotam estratégias de preco e distribuicao bastante distintas,
procurando ultrapassar os constrangimentos causados pela pirataria digital. Um dos aspetos

centrais na definicio de um modelo de negécio apropriado ¢ a definiciao de estratégias de



precos adequadas, tendo em vista a maximizagio do lucro das empresas que as adotam®.
Neste processo, é fundamental tentar capturar as diferentes valoragdes que cada consumidor
faz de cada produto (Krimer, 2015). Krimer (2015), redefiniu os critérios que devem ser
considerados para a definicio do preco num clima de VUCA (acrénimo de: volatilidade,
incerteza, complexidade e ambiguidade), segundo o autor os fatores adequados seriam: a
disponibilidade do consumidor para pagar pelo produto, fatores psicolégicos que influen-
ciam a decisao do consumidor e o impacto no longo prazo das decisGes na relagao entre
consumidor e empresa. Esta dimensdo vem assumindo uma importancia crescente nas estra-
tégias de preco, uma vez que a digitalizacao e a possibilidade de acumular e analisar big data
permite as empresas obterem imensa informacao sobre os variados gostos dos seus consu-
midores conseguindo tirar ilagdes de forma a diferenciar-se da concorréncia com um sistema
de precos inovador (Villas-Boas, 2014). Krimer e Kalka (2016) expuseram quatro sistemas
de precos inovadores em vigor on/ine: free (sem cobrar ao consumidor primario, o modelo de
negodcio ¢ financiado com base em receitas publicitirias em que a empresa cobra terceiros
para publicitar no site), freemium (servico basico gratuito que pode ser melhorado mediante
pagamento), subscription (subscricao do servico) e dynamic pricing (discriminagao de pregos de
1° grau).

Com a nova vaga de informacao disponivel aos consumidores on/ine muitos econo-
mistas estudaram e previram mudangas sem precedente na concentracao e estrutura do mer-
cado retalhista: Anderson (2006) identifica o efeito /ong fail”. usando o exemplo dos mercados
de livros, musica e filmes. Este efeito reflete o facto da introducao do e-commerce e o alarga-
mento da variedade de produtos oferecidos, gerar uma dréstica alteragao na forma de distri-
buicio, acrescentando mercados de nichos a um mercado de massas (ver também Brynjolfs-
son ¢t al. (2010)° e Elberse (2008)%). Noe e Parker (2005) referem o efeito superstar (winner
takes-it-all), desenvolvendo um modelo que caracteriza a competigao entre sites de internet
como uma disputa de alto investimento inicial com estratégias de marketing agressivas e payoffs
extremamente volateis. No entanto, os elevados gastos levados a cabo por todos os concor-

rentes apenas tera retornos elevados para alguns “vencedores”. (ver também Rosen (1981),

6 Ver, pot exemplo, o Business Mode! Canvas em Osterwalder ef al. (2010).

7 Anderson dubbed it ‘the long tail’ becanse when graphed on a standard demand curve, the niche market of low-demand products
looks like a tail hanging from the fat rump of best-selling products, or ‘hits.”” - Anderson (20006) (p.14)

8 “Tnternet retailers typically offer a large selection of niche products and provide IT-enabled search and recommendation tools fo
belp consumers discover niche products, whereas brick-and-mortar retailers typically only stock popular products and do not provide
IT-enabled tools.” - (Brynjolfsson et al., 2010, p.741)

O “Tn nmustc, of the 3.9 million digital tracks sold in 2007 in the US (most of them through i Tunes) 24% sold only one copy and
91% sold fewer than 100 copies.” (Elberse, 2008, p.95)



Dewan e Ramaprasad (2012)" e Chen ef a/. (2011)). Nas subsecgdes que se seguem, apre-
senta-se uma analise mais aprofundada sobre os desenvolvimentos recentes na literatura re-
lativamente a indudstria da musica, procurando-se depois investigar empiricamente (na secgao
5.2 - Resultados) em que medida os resultados ja estabelecidos na literatura se aplicam ou
Nao No caso portugucs.

Com a expansao da banda larga mével, os cibernautas abandonaram parcialmente as
ligagbes P2P em detrimento do protocolo de rede HT'TP e aplicagdes de Internet de entre-
tenimento em tempo real. Neste contexto surge o streaming, uma nova forma de partilha de
conteudos que se baseia no download temporario de fracdes do conteudo que vao sendo re-
produzidas em tempo real, os dados sdo guardados temporariamente na memoria RAM do
dispositivo e eliminados de seguida utilizando uma técnica conhecida como buffering (Caetano,
2017). Desta forma € possivel ao utilizador reproduzir o contetido pretendido'' sem lhe ser
concedida posse do mesmo, o ficheiro esta acessivel quando o utilizador esta conectado a
plataforma/ software que fornece o servico de streaming através do seu computadot, smart T1/,
smartphone ou tablet (Oyedele e Simpson, 2017). No entanto esta aparente nuance de auséncia
de posse do ficheiro por parte do utilizador retira valor acrescentado ao servigo, ao restringir
agoes basicas como copiar o ficheiro ou partilhar com outros utilizadores devera certamente
diminuir o valor que os consumidores estao dispostos a pagar. Neste contexto, o streaming de
musica corre o risco de se tornar apenas uma espécie de “radio do séc. XXI” (Tschmuck,
2013), utilizado para descobrir musicas novas para posteriormente comprar ou obter ilegal-
mente.

Coloca-se entao, o debate sobre o posicionamento do streaming face a pirataria: sera
um servico complementar ou substituto ao download e partilha ilegal de musica? Neste sen-
tido, Borja ez al. (2015) e Borja e Dieringer (2016) estudaram a influéncia do streaming na
pirataria através de questionarios a estudantes, concluindo que, utilizar servicos de streanzing
aumenta em 20% e 11%, respetivamente para cada estudo, a probabilidade de ser um consu-
midor de musica obtida ilegalmente, corroborando a ideia de complementaridade entre stre-
aming e pirataria. Relativamente a relacao entre vendas e streaming, Kretschmer e Peukert

(2014) concluem que o fato de um artista ter o videoc/ip de uma musica disponivel para

10 “More recently, a distinctly empirical stream of the literature has emerged, and a common finding is that the release of popularity
information results in popular products becoming even more popular, often leading to winner-take-all ontcomes in product marfkets.
(Dewan e Ramaprasad, 2012, p.1057)

11 E importante distinguir dois tipos de servicos de streaming de musica: servicos como Spotify ou Youtube
permitem ao utilizador escolher que musica quer ouvir sdo considerados interativos, enquanto servicos como
a Pandora ndo permitem, funcionando como radio on/ine, sio considerados nao-interativos. (Aguiar, 2017)



streaming no Youtube, estimula as vendas de albuns do artista, mas nio as vendas do singl,

por sua vez, Aguiar (2017) analisa o efeito da imposi¢ao de um ¢ ao numero de horas que

os utilizadores da versio free podiam usufruir na plataforma Deezer. Aguiar (2017) conclui

que o estabelecimento de um limite diminuiu em cerca de 2% a frequéncia com que os utili-

zadores que sofreram com a alteragio (i.e., quem usufrufa mais de 5 horas por dia) visitam

sites de download de musica, tanto legais como ilegais. Estes resultados parecem comprovar a

complementaridade entre servicos de streaming e servicos de download/compra de musica,

funcionando como uma ferramenta para descobrir novas musicas. Para melhor percecionar

a relacdo de substituibilidade/complementaridade entre streaming e compra legal ou ilegal de

musica, foi elaborada a tabela seguinte, sintetizando os contributos literarios sobre o tema.

Estudo

Substituibilidade

Complementaridade

Conclusao

Borja e
Dieringer
(2016)

A semelhanca dos servicos
de streaming, através dos ser-
vigos de pirataria os consu-
midores tém acesso a uma
vasta colecio de musicas a
um custo préximo de 0. E,
portanto, esperado que o
surgimento do streaming tre-
duza o acesso ilegal a mu-
sica.

Existem entre streaming e pirataria tra-
¢os complementares: o consumidor
pode usar o servico de streaming como
meio para descobrir e ouvir novas
musicas para depois as adquirir de
forma ilegal. Este efeito de sam-
pling/amostragem podera fazer au-
mentar a pirataria com a presenca de
servigos de streaming.

Utilizar servicos de strea-
ming aumenta em 11% a
probabilidade de utilizar
servicos de pirataria, para
estudantes  universitirios
americanos.

Aguiar e
Waldfogel
(2018)

Alguns autores acreditam
que o streaming funciona
como uma alternativa a
comprar musica legal, o que
deverd diminuir as receitas
de vendas de musica. No en-
tanto as receitas obtidas
através de servicos de strea-
ming poderdo ser suficientes
para compensar a reducdo
nos restantes formatos.

Outros autores acreditam que o strea-
ming funciona como um promotor de
musica, a semelhanca das radios tra-
dicionais. Entio, o estimulo a procura
de musica, combinado como uma
maior apropriabilidade por parte do
vendedor (através do bundling), certa-
mente terd um impacto positivo nas
vendas da industria discografica.

Existe uma relagao positiva
entre streaming e vendas de
musica, assim como entre
Streaming e pirataria.

Danaher
et al.
(2010)

Segundo o autor, servigos
de streaming interativos po-
dem servir como substitutos
relativamente a compra de
musica.

Por sua vez, servicos de streaming nao
interativos podem ter uma funcdo
complementar a download legal de
musica, expondo os ouvintes a singles
novos ou permitindo o sampling de
musica.

Conclui que a retirada dos
produtos da NBC da plata-
forma iTunes, aumentou
em 11,4% o download ile-
gal desses conteidos.

O impacto nas vendas de
DVD’s nio ¢ significativo.




Wlémert | Divide as aplicages de szre- | Enquanto que as aplicagdes de strea- | Os resultados mostram que
e Papies aming entre versao por subs- | ming versdo free poderdo expandir o | a adog¢do de um servigo de
(20106) cricdo e versao free. Segundo | mercado e atrair novos consumidores | streaming (tanto para versao
o autoft, a teoria econémica free como por subscticao)
prevé que a versio por subs- canibaliza os gastos do con-
cri¢do podera canibalizar as sumidor nos restantes for-
vendas em outros formatos matos de musica.
da industria.
Aguiar Segundo o autor a teoria | Parautilizadores de versio freeessein- | A plataforma de streaming
(2017) econémica prevé incentivos | centivo ¢ maior pois o acesso a mu- | Deezer estipulou um nu-

reduzidos a subscritores
para comprar musica digital
ou fazer o download ilegal, é,
portanto, prevista uma cani-
balizacao de vendas digitais

sica pot streaming é limitado. “While
[free streaming allows consumers to discover
and learn about new products, it does not of-
Ser them the possibility to freely and easily
access these products through a mobile de-
vice” p.2

mero maximo de horas de
musica disponiveis através
da versio free. A introdu-
cdo do cap teve um efeito
negativo tanto no download
de musica tanto em sites le-
gais como ilegais.

Figura 1 — Relacio entre streaming e compra legal/ilegal de musica.

Numa abordagem algo diferente, Oyedele e Simpson (2017) também através de ques-

tionarios a estudantes universitarios, procuraram compreender o que estes valorizam nas
ESA (entertainment streaming applications). Os resultados revelam uma forte correlagao entre a
utilizacio/recomendacao destes servigos e varidveis como o seu valor social (capacidade de
se conectar com outros utilizadores da app) ou valor pessoal/emocional (interagio com a
app). Os autores concluem ainda que os designers das aplicagdes de streaming devem torna-las
parte do dia-a-dia do utilizador, personalizando o servico com base no seu historico e pa-
droes de preferéncia. A proximidade com o utilizador e a potenciacdo de externalidades de
rede constituem assim fatores centrais na estratégia utlizada atualmente pelos servigos de
Streaming para acrescentarem valor e conquistarem o seu espaco no mercado, estando previsto
um crescimento substancial nas receitas associadas a esta forma de consumo de musica para
os proximos anos'”.

Da panéplia de aplicagdes de soffware interativas que oferecem zzusic streaming, tem sido
dada especial relevancia a Spotify, que tem assumido uma posi¢ao de lideranga neste seg-
mento de mercado (a escala global). Tal como outros servigos concorrentes, a Spotify baseia-
se num modelo de negbcio freemium que, como ja foi referido, traduz-se na oferta de um

servigo basico gratuito" que pode ser melhorado mediante a subscricio duma conta preemzium.

12 Crescimento de vendas anuais previsto para streamers de musica de 2.89 bilhées de délares em 2015 para 16.4
bilhées em 2020. (Oyedele e Simpson, 2017)

13 Os consumidores do servico basico free fornecem a empresa uma maior amostra para observar as preferéncias
e comportamentos dos consumidores do mercado, esta informacio pode ser utilizada para definir a sua estra-
tégia de precos (Krimer e Kalka, 2016) ou mesmo ser vendida a outras entidades.



Com a subscricio utilizador passa a ter acesso a toda a panoplia de albuns/singles disponiveis
na plataforma, o servico traduz-se numa oferta de bundling* de musica. O streaming de musica
¢, também, rentabilizado com a imposi¢ao de publicidade aos utilizadores da versiao gratuita
e com pagamentos de editores que procuram promover os seus conteudos (Aigrain, 2012).

Adjacentes ao modelo de negdcio da Spotify estio conceitos capitais na literatura de
Organizacao Industrial, como externalidade de rede e #wo-sided markets. Segundo Katz e Sha-
piro (1985), estamos na presenca de externalidades de rede quando a utilidade que o consu-
midor retira do consumo de um determinado bem varia em fun¢iao do numero de utilizadores
que utilizam esse mesmo servi¢o, mais especificamente, o nimero de utilizadores que estao
na mesma “rede”. No caso da Spotify, os utilizadores beneficiam de externalidades de rede
diretas com a partilha de musicas entre a Spotify e redes sociais, como o Facebook (Oyedele
e Simpson, 2017). Beneficiam também de externalidades indiretas pois, quanto mais ouvintes
tiver a Spotify, mais artistas estardo dispostos a permitir a alienagdo das suas musicas a bibli-
oteca disponivel na aplicacio".

O conceito two-sided market refere-se a mercados onde existe uma interacao entre duas
entidades, numa plataforma comum, geradora de beneficios ou prejuizos (i.e., uma externa-
lidade) (Rochet e Tirole, 2003)'°. Armstrong (2006) refere como exemplos de #wo-sided market,
o mercado de cartoes de crédito (um consumidor tem maior probabilidade de utilizar um
cartdo que seja aceite por muitos vendedores enquanto que o vendedor tem maior probabi-
lidade de aceitar um cartao que seja aceite por muito consumidores) ou o mercado de centros
comercias (o consumidor tem maior probabilidade de visitar um centro comercial que tenha
uma maior variedade de retalhistas, enquanto que um retalhista esta disposto a pagar mais
para se situar num centro comercial que atraia mais consumidores. No caso da Spotity, o
valor que os “anunciantes” estao dispostos a pagar para publicitar os seus produtos/setrvicos
¢ funcdo da dimensao da plataforma de utilizadores da Spotify, o numero de utilizado-
res/subsctitores da plataforma é vantajoso para ambas as entidades, assim como para os

proptios consumidores'’.

4 Ver mais relativamente ao conceito de bundling em Belleflamme e Peitz (2010b, p. 260-287)

15 Ver mais relativamente ao conceito de externalidades de rede em Belleflamme e Peitz (2010b), Amir e
Lazzati (2011) e Economides (1996)

16 Ver mais relativamente aos /wo-sided markets em Caillaud e Jullien (2003)

17 Ver mais relativamente ao papel da publicidade na industria media em Gabszewicz et al. (2004) e Gabszewicz
et al. (2000)



Desde cedo, este servico despertou interesse das principais companhias discograficas
(Universal Music Group, EMI, Warner Music Group e Sony Music Entertainment) que in-
vestiram numa participagao de cerca de 18% da Spotify (Caetano, 2017). Segundo Aigrain
(2012) esta acdo pode ser interpretada como mais uma tentativa de retomar o controlo da
distribui¢ao de contetido musical a escala mundial, travando o efeito /ng fail proporcionado
pela maior oferta decorrente da evolugao dos canais de distribui¢ao, conseguindo redirecio-
nar a aten¢ao dos consumidores para os conteudos mais rentaveis para as referidas editoras.
Aigrain (2012) afirma ainda que travar o efeito /ong fai/ foi o principal motivo para a “guerra”

[

que as editoras lancaram a pirataria, “.. a key foundation of their present business models is their ability

to concentrate the public’s attention on a limited set of works” (Aigrain, 2012, p.44). Por sua vez,
Caetano (2017) entende a participacdo acionista de 18% da Spotify pelos gigantes da industria
discografica como uma contrapartida pela aquisi¢ao dos direitos de licenciamento relativos
aos conteudos dessas mesmas editoras. Segundo o autor a participacio de 18% custou em
2008 cerca de 9 milhdes de euros, no entanto em 2015 a empresa estava ja avaliada em 8 mil
milhGes de euros. De qualquer das formas, a Spotify parece ter sido bem-recebida pela in-
dustria discografica, apesar das dificeis negociagoes pelos direitos de licenciamento.

Nao obstante, varios artistas e produtores musicais manifestaram-se contra os baixos
montantes recebidos pelas suas royalties e ameagaram mesmo retirar os seus conteudos da
Spotify". Em resposta a empresa ctiou a plataforma Spot#ify for artists, em 2013, onde expos
os valores pagos em royalties que ascenderam a 2 mil milhdes de ddlares acumulados nos
tltimos 5 anos" e afirma que “a Spotify foi concebida de raiz para combater a pirataria”, motivando
os consumidores a “deixar de recorrer a partilha ilegal de ficheiros” e “voltar a consumir miisica de nma
Jforma legal” (Caetano, 2017). Este objetivo proposto pelos responsaveis da Spotify levanta
novamente a questao, sera o streaming substituto ou complementar face a pirataria?

Esta questao ¢ abordada na literatura especificamente para o caso da Spotify. Por
exemplo, Aguiar e Waldfogel (2018) estudam uma amostra de vendas e streaming de musica
nos Estados Unidos, afirmando que: “Artists that are streaming more on Spotify this week tend also
to be pirated more this week, after accounting for the various fixed effects.” (Aguiar e Waldfogel, 2018,
p.297) ouem Wlomert e Papies (2016) “Our results show that the adoption of a free streaming service

as well as the adoption of a paid streaming service cannibalizes consumers' music expenditures.” (\Wlémert

18 Ver Caetano (2017) — Thom Yorke (vocalista dos Radiohead) retirou o seu album a solo da plataforma Spotify
em protesto pelos baixos montantes recebidos pelos artistas, sobretudo os mais jovens.
19 Ver mais informagao relativa ao pagamento de royalties pela Spotify aos criadores de conteddo em Aguiar e

Waldfogel (2018).
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e Papies, 2016, p.314). Esta linha de literatura parece provar que o sfreaming tem uma vertente
complementar relativamente a pirataria, funcionando como um catalogo para escolher o con-
teido que mais agrada ao consumidor para posteriormente ser descarregado ilegalmente em
partilha P2P.

Face a estes resultados da literatura, na presente dissertagao pretende-se testar o efeito
do streaming na reducgao da pirataria, mas também a possivel canibalizacao de vendas a outros
sectores do mercado de musica digital. Na literatura nacional, a vertente mais abordada re-
centemente relativamente aos servicos de streaming é a de marketing ou analise sociologica das
pretensoes do consumidor nestes mercados (ver Caetano (2017)%, Nunes (2015), Caramujo
(2017) ou Cruz (2016)*). Como tal, uma das contribuicoes desta dissertacio reside no pre-
enchimento do “gap” existente na literatura nacional relativamente ao possivel impacto eco-

némico das streaming apps em Portugal.

20 Texto integrado numa colaboragio literaria entre Portugal e Brasil.
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3 Mercado de streaming de musica

31 A nivel global

Dados do Global Music Report 2017 da IFPI revelam taxas de crescimento expo-
nenciais das receitas provenientes de streaming face ao total da industria discografica para cada
regido (figura 2) e a evolucao das receitas de s#reaming a nivel mundial (figura 3). Apesar do
abrandamento face a 2010, as receitas provenientes de streaming a nivel mundial cresceram
41.1%, valor suportado sobretudo pela América do Norte que registou um crescimento de

49.9% neste mercado. Este aumento de receitas fez do streaming o formato de musica que

malis receitas originou, a nivel mundial, no ano 2017 (Figura 5).

Crescimento das receitas por regido:| Asia e Australia América Latina Europa América do Norte

2016 Indtstria discogrifica 5.1% | 12% L 4% | 7.9%
Streaming 45.6% 57% 45.5% 84.1%

2017 Indstria discografica 5.4% | 18% || 12.8%
Streaming 38.2% 48.9% 30.3% 49.9%

Figura 2 - Evolugio das receitas da industria discografica e das aplicagdes de streaming por regido. Dados retirados do
Global Music Report 2017 e 2018.

STREAMING REVENUE GROWTH YEAR ON YEAR: 2013 - 2017

+#11%

LS $ billions

w

[X]

2013 2014 2015 2016 2017

Figura 3 - Receitas mercado global streaming. Grafico retirado do Global Music Report 2018 da
TEPT
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Global Streaming Music Subscription Market

Global Streaming Music Subscription Market, 2016 (All Revenues Are Retail Values)

MUSIC SUBSCRIPTION REVENUE BY SERVICE MUSIC SUBSCRIBERS BY SERVICE

Revenues in millions USD Subscribers [millions)
and market share

D N S S S CRy #r
A (
<
MUSIC SUBSCRIPTION MARKET METRICS
13 2 . 6m Music Subscribers ® Spotify ® Apple Music ® Amazon

= QQ Music = MelON = Deezer
2 . . = Napster Pandora Others
sh, M Music Subscription Revenue
Source: MIDIA Research Music Subscriber Market Share Model (10/17) M I D I A .

Figura 4 - Dados retirados da plataforma MIDIA relativamente ao met-
cado de streaming global.

GLOBAL MUSIC REPORT 2018: STATE OF THE INDUSTRY GLOBAL MARKET OVERVIEW - 11

GLOBAL RECORDED MUSIC INDUSTRY REVENUES 1999-2017 (US$ BILLIONS)

Source: IFPL

1999 2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2018 2017

Total revenue 252 3234 244 226 210 208 201 194 182 159 158 149 148 149 146 143 147 160 173
US$ billions

@ Physical @ Digital (excluding streaming) ® Streaming Performance Rights & Synchronisation Revenues

Figura 5 — Receitas da inddstria discografica por formato de venda. Grafico retirado do
Global Music Report 2018 da IFPI.

3.2  Players:

Relativamente ao mercado de s#reaming de musica por subscri¢ao, o lider de mercado
global é, destacadamente, a Spotify com uma quota de mercado de cerca de 36%, seguido
pela Apple Music com 17% (figuras 4 e 6). Em nimero absoluto de subscritores, a Spotify
obteve um aumento brutal nos dltimos 3 anos (aumentou de 15 milhées em 2015 para 70
milhGes atualmente), enquanto que Apple Music que se fica pelos 36 milhoes de utilizadores
por subscri¢ao (figuras 7 e 9). Relativamente a distribuicio geografica destes subscritores, a

grande maioria situa-se nas regioes América do Norte e Europa (figura 8).
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Share of music streaming subscribers worldwide in June 2017, by company
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Source Additional Information:

MIDIA Research Worldwide; MIDIA Research; June 2017
© Statista 2017

Figura 6 — Quota de mercado de subscritores de streaming de musica a ni-
vel mundial em junho de 2017. Dados retirados da plataforma Statista.

Number of paying Spotify subscribers worldwide from July 2010 to
January 2018 (in millions)
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Figura 7 - Evolugdo do numero absoluto de subscritores da Spotify. Gra-
fico retirado da plataforma Statista.

Spotify Subscribers and Ad Supported Users By Region
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Figura 8 - Evoluciao do nimero de subscritores e utilizadores da versio free, da Spotify, por regido.
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Apple Music Struggles to Keep Pace With Spotify's Growth
Number of worldwide Spotify and Apple Music subscribers

® spotify @ Apple Music
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Figura 9 - Evolugdo do numero de subscritores da Apple Music
e da Spotify. Retirado da plataforma Statista.

Como seria expectavel, este dominio na quota de mercado, traduz-se também numa
lideranga nas receitas com o servigo de streaming de musica por subscri¢do, neste topico, a
Spotify (Preemium) solidifica ainda mais a sua posi¢ao de lideranca (figura 10).

Quanto ao tempo despendido pelos utilizadores a ouvir musica por servi¢o de strea-
ming (mercado que ja inclui versdes gratuitas), o panorama ¢ algo diferente, surgindo um novo
lider de mercado: o Youtube que domina o mercado de streaming (nao s6 de musica). Na
tigura 11, ¢é possivel verificar esse dominio do Youtube no mercado dos Estados Unidos,
importante realcar ainda a posi¢ao da aplicagiao Pandora, que nos EUA conquistou uma quota
de mercado significativa com o seu servico de online radio (ainda que o seu numero de subs-
critores a nfvel mundial esteja  ligeiramente  abaixo de 6  Milhoes).

Share of paid streaming music listening hours in the United States in
1st half 2017, by service

32%

Spotify Premium Apple Music Amazon Prime Pandora Othe rs*
Music/Unlimite d Plus/Premium

Source Additional Infarmation:
f Reir

MusicWatct Inited States; MusicWatch; H1 2017; 13 years and older; on 105; ameng internet users

Figura 10 — Distribuicdo de horas de musica ouvida, por streaming, nos
EUA, mediante subscricdo para cada plataforma. Dados retirados da
plataforma Statista.
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Distribution of weekly time spent listening to music from selected
audio streaming services in the United States in 2016
YouTube
Pandora
Spotify
Spotify Premium
iHeartRadio
Apple Music
Google Play
Amazon Music
Pandora One

Other 10%

0% 2.5% 5% 7.5% 10% 12.5% 15% 17.5% 20% 22.5% 25% 27.5% 30%

Share of weekly time spent listening

Source Additional Inform ation:
MusicWatch United States; MusicWatch; 2016; 13 years and older; internet population
© Statista 2018

Figura 11 - Distribuicdo de horas de musica ouvida, nos EUA, por strea-
ming para cada plataforma. Dados retirados da plataforma Statista.

3.3  Caracterizagao do Mercado Portugués

Para comparar o uso de Internet em Portugal com os valores médios UE, foram
retirados os seguintes dados do Eurostat e da ANACOM. As variaveis sao sobretudo relati-

vas a0 uso de servicos on/ine como ouvir musica, fazer downloads, redes sociais, e-commerce, etc.

Desvio Desvio

face ao face ao

ano an- UE- ano an-
Variavel terior terior
Percentagem de individuos que ouve radio on/ine 22% 0% 24% +1% 2014
Percentagem de individuos que tém skills digitais a um
nivel basico ou superior 48% 0% 56% +1% 2016
Percentagem de individuos que utiliza a Internet para
descarregar software 25% +3% 23% +5% 2015
Percentagem de individuos que utiliza a Internet para
jogar ou descarregar jogos, imagens, filmes ou musica  32% +3% 40% +5% 2014
Percentagem de individuos que utiliza o telemével para
aceder a Internet “on the move” 51% +6% 56% +2% 2016
Percentagem de individuos que utiliza a Internet para
pesquisar informagao relativamente a bens e servicos  59% +7% 66% +5% 2016
Percentagem de individuos que utiliza a Internet para
participar em redes sociais 52% +4% 52% +2% 2016
Percentagem de individuos que utilizou Internet nos ul-
timos 12 meses. 75% +5% 85% +4% 2016
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Percentagem de individuos que comprou online nos ul-
timos 12 meses 34% +3% 57% +4% 2017

Figura 12 - Variaveis relativas ao uso de Internet em Portugal e na UE-28. As varia¢Ges assinaladas a verme-
lho sdao para um periodo de 2 anos e nio apenas 1. Fonte: Eurostat - ICT surwey e ANACOM - Servigos Over-
the-tgp (OTT) — 2017.

A Figura 12 compara os valores entre Portugal e a média da Unidao Europeia relati-
vamente a digitalizacio dos seus habitantes. Portugal encontra-se abaixo da média da UE
para praticamente todas as variaveis (exceto na variavel participar em redes sociais e fazer o down-
load de software). Nas restantes, Portugal encontra-se proximo dos valores europeus, exceto na
percentagem de individuos que compraram produtos on/ine nos ultimos 12 meses onde a
diferenga é de 23 pp. Segundo a ANACOM, na rubrica “compron produtos online nos siltimos 12
meses” Portugal era, em 2017, o 22° pais no ranking da UE-28.

Através da analise da figura 13, ¢ facilmente percetivel, que os habitos de consumo
de musica on/ine dos portugueses eram bem diferentes dos ingleses no ano de 2016. Destaque
para o dominio dos sites de partilha em Portugal (39%), o baixo valor da venda on/ine de
musica (digital stores 3%, no Reino Unido 13%) e de online radio (5% enquanto que no Reino
Unido 11%). Quanto ao Reino Unido destaque para o valor muito superior do uso de servi-

cos de streaming (28% face aos 18% em Portugal).

Tipo de servico mais utilizado para aceder a musica online Portugal Reino Unido

Sites de partilha de videos ou musica 39% 27%
Servigos de streaming de musica 18% 28%
Estac¢oes de radio online I 18% I 11%
Redes Sociais 16% 13%

Servicos de radio na Internet I 5% I 8%
Lojas digitais 3% 13%

Figura 13 - Tipo de servico utilizado para aceder a musica on/ine para Portugal e Reino Unido para o ano
de 2016. Dados retirados do Eurostat.
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4 Metodologia

A evolugido tecnoldgica e os avangos na Econometria tornaram a Organizacao In-
dustrial empirica mais util e simples, atualmente, existem ferramentas que, através de mode-
los mais robustos, apuram resultados mais exatos, fundamentais na analise de resultados de
mercado como fung¢des da procura ou de custos de entrada (Pakes, 2004).

Como foi referido na secgdo 1, nesta dissertaciao pretende-se identificar padroes de
consumo dos consumidores de musica digital portugueses através de dados primarios obti-
dos por implementacio de inquéritos por questionario de escolha discreta. Esta abordagem
metodologica foi utilizada por Davis e Wohlgenant (1993) que, através de um questionario
cross-section estimou padrées de consumo para o mercado de arvores de natal naturais nos
EUA. Segundo o autor, o facto de o produto ser indivisivel ao nivel do consumidor possibi-
lita a abordagem de escolha discreta no calculo da elasticidade prego da procura. O modelo
utilizado por Davis e Wohlgenant (1993) foi o nested multinomial logit model, notabilizado por
McFadden (1973)*, que possibilita que a variavel depende seja categotial, ao contrario do
modelo /pgi? que opera com uma variavel dependente binaria. McFadden (1973) foi o pioneiro
na ligagao do modelo /ggiz multinomial a teoria de escolha discreta, até entao, era apenas
utilizado como uma ferramenta/técnica sem uma interpretacio “caracteristica” (Cramer,
2003)*.

Nesta dissertagao, os dados recolhidos serdo posteriormente tratados com recurso a
modelos econométricos apropriados, no sentido de estimar o impacto de uma variavel na
probabilidade de um acontecimento. Mais precisamente, ird proceder-se a estimacao de um
modelo probit. Este modelo tornou-se relevante para os economistas na década de 50, sobre-
tudo com o trabalho de Aitchison e Brown (1957)”. Relativamente ao /ogit, a principal dife-
renga ¢ a distribuicao dos termos de perturbagio, enquanto o /ogit assume uma distribuicao
logistica, o probit assume uma distribui¢ao normal.

A metodologia adotada nesta dissertagao (recurso a inquéritos por questionario para
recolha de dados primarios e o seu posterior tratamento com base em modelos econométri-
cos de escolha discreta) esta em linha com as metodologias usadas em estudos quantitativos

sobre os padrdes de consumo de conteudos musicais digitais. Por exemplo Waldfogel (2010)

2L Ver também Hausman e McFadden (1984) ¢ McFadden (1981)

22 A contribuicdo de McFadden para a construcdo de uma base tedrica para o uso do modelo /fgit valeu-lhe a
atribuicdo do prémio Nobel da Economia no ano 2000 (Cramer 2003).

23 Ver mais relativamente a histéria do modelo probit em Cramer (2003).
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que pede aos questionados para valorar quanto estariam dispostos a dar por cada musica do
top de vendas do iTunes para aferir se o prego fixo estipulado de 0,99 délares por musica era
o mais adequado.

Bortja e Dieringer (20106) e Bortja ef al. (2015) questionam aos consumidores se utili-
zam servigos de streaming de musica, se compram musica de forma legal e até os motivos que
os levam a procurar copias de musicas ilegais. Com base nas respostas obtidas, os autores
testam um modelo econométrico de escolha discreta, mais especificamente um /ogi#, para
quantificar o efeito de variaveis na probabilidade de utilizar a pirataria, controlando para os
efeitos exercidos por uma série de outras variaveis (incluidas no vetor de variaveis de controlo
24).

Os trabalhos de Borja e Dieringer (2016) e Borja ez /. (2015) sdo, claramente, dos
trabalhos mais importantes para esta dissertacao a nfvel metodologico. Para além da seme-
lhanga no processo de obtenc¢ao de dados primarios por implementagao de questionario, o
método de analise e tratamento dos dados desta dissertacio também se baseara na construcao
de um modelo econométrico de escolha discreta, que tem subjacente uma relagao de causa-
lidade entre a probabilidade de utilizar servigos de streaming e algumas variaveis dummy como
“utilizar servigos de piratria” ou “desire fo own”, para além das habituais variaveis socioeconé-

micas.

41  Elaboragao das hipoteses

Para a elaboracdo das hipdteses a testar neste estudo, foram fundamentais os traba-
lhos de Dérr e al. (2013) e Borja e Dieringer (2016). O primeiro consiste numa anélise em-
pirica as razdes que levam os consumidores a utilizar servicos de streaming através de um
questionario online, por sua vez, Borja e Dieringer (20106), também por questionario online,
testa quais as razoes que levam os consumidores a utilizar servigos de pirataria e qual a relagdo
entre o uso de pirataria e de streaming.

Dorr et al. (2013) tem como suporte tedrico a sua analise a Theory of Planned Bebavior

(TPB), uma teoria notabilizada por Icek Ajzen que procura prever e explicar

24 “We complement the preliminary statistical evaluation by completing a 1.ogit model analysis. Doyle (1977) and Menard (2002)
recommend that the most suitable estimation approach when the dependent variables are dichotomons or non-metric is a Probit or
Logit model. Since the dependent variable of our study is a dichotomons index that takes the value of one if the student downloaded
music without paying for it in the last 30 days and zero otherwise, we used a Logit model, or response probability function”, Borja
et al (2015, p.71)
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comportamentos de individuos. Segundo Ajzen (1991) a variavel dependente (behavioral inten-
tion) é explicada por trés variaveis independentes: a#fitude (a percegao e consideracao favora-
vel/desfavoravel do individuo relativamente ao comportamento em questao), subjective norm
(a percegdo das expetativas que 0s seus pares tém relativamente a0 comportamento e conse-
quente pressao social) e percezved bebavioral control (a percecao da situagdo atual, os recursos e
oportunidades disponiveis assim como a propria ability do individuo).

Dorr et al. (2013) testa a influéncia de algumas variaveis na a#itude do consumidor
relativamente a MaaS (wusic as a service), entre elas, algumas que serdo utilizadas neste estudo:
a procura de recomendagoes, submissio de recomendacoes ou desire 7o own. Também Bortja e
Dieringer (2016) elabora algumas das hipéteses do seu estudo com base na TPB, escolhe
como variaveis possivelmente determinantes no uso de pirataria a online experience ou a peer-
pressure. Seguidamente procede-se a uma apresentacao mais detalhada de cada uma das vari-
aveis englobadas nos referidos estudos, que irdo igualmente desempenhar um papel de relevo
no estudo empirico apresentado nesta dissertagao.

O desire to own apresenta-se como um fator bastante relevante na relacdo entre o uso
de streaming e o uso de pirataria ou até compra de musica de forma legal, isto porque, como
ja foi descrito em secgbes anteriores, o servigo de streaming, nao confere ao utilizador a posse
do single ou album que lhe esta a transmitir, ndo esta, portanto, garantido o direito total de
uso do ficheiro (apenas tem acesso quando ligado a aplicagio/plataforma). Alguns autores,
como Sinclair e Tinson (2017), acreditam que apesar da desmaterializagdo do consumo de
musica (i.e., album era em vinil, atualmente pode estar apenas em formato digital) poder ter
causado uma desvalorizacio dos consumidores face a “posse” de musica, existem ainda al-
gumas barreiras psicologicas face a percecao de posse, ou neste caso, falta dela. Segundo
Doérr et al. (2013) muitos colecionadores, apesar do avango tecnoldgico, continuam a preferir
a posse fisica de musica, o que podera influenciar negativamente a sua a#ftude face ao uso de
Streaming.

A online experience refere-se a ability ou capacidade inata ao individuo num determinado
momento, o facto de o consumidor estar familiarizado com a compra de produtos online ou
a simples navegacao frequente na Internet, confere-lhe as skz//s necessarias para piratear online,
afetando positivamente o seu perceived behavioral control .

Relativamente a peer presure, segundo Botja e Dieringer (2016), os resultados empiri-

cos na literatura referem que um individuo esta mais predisposto a cometer o ato ilicito de

%5 Ver mais relativamente a online experience em Perugini e Bagozzi (2001).
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piratear se o seu grupo social considerar as recompensas maiores que 0s riscos associados a
esse comportamento. Estes resultados teéricos sio complementados pela Social Learning The-
ory’® para além da TPB onde esta variavel se enquadra no subjective norm.

Relativamente aos sistemas de recomendacao, ¢ importante ter em consideragao que

para ser possivel a recomendagio ideal de conteidos adequados ao gosto de cada consumi-
dor (i.e., playlists num servigo de streaming), para além da monotorizagao do comportamento
dos usuarios através de sistemas de cookies, ¢ também fundamental que estes expressem as
suas preferéncias através de feedback, para que essa informacao possa ser recolhida pelo sis-
tema de recomendagdo e sejam criados perfis personalizados.

Yu e Zhou (2004) definem trés fontes de informacgao para atualizar o perfil de cada
utilizador: explicit input, explicit feedback e implicit feedback. O explicit input corresponde sobretudo
as informagdes fornecidas pelo utilizador, respondendo a algumas questes aquando do re-
gisto no site/aplicacio e alteracoes que efetuem as definicGes/preferéncias da app. Esta in-
formagao serve de base para a criagao do perfil de cada utilizador. O explicit feedback necessita
também da interacdo do utilizador com a interface da aplicagao, expressando o seu grau de
satisfacao com o produto que acabou de consumir (i.e., musica ouvida/comprada). Frequen-
temente ¢ pedido ao utilizador que classifique através dum rating esse produto, os dois siste-
mas mais comuns sio o 5 star rating € o thumbs up/down®. Por fim, o implicit feedback corres-
ponde a informagao que o site recolhe monitorizando o histérico de pesquisas e comporta-
mentos do utilizador quando autenticado na sua conta. (Dooms e al., 2011)%.

Para desenhar um sistema de recomendacao adequado é necessaria a combinagao
eficiente da informacao implicita e explicita, segundo Jawaheer e a/. (2010), os dois tipos de
informacao, acrescentam diferente graus de expressividade da preferéncia do consumidor
como se apresenta sintetizado na Figura 23, p.56.

Para além das recomendacOes dos servigos de streaming (i.e., vendedores) os consu-
midores procuram feedback de outros utilizadores relativamente a musica que ouvem (i.e.,
produto/servico que utilizaram), esta troca de informacio, denominada Word-of-month
(WoM), ¢ estudada pelo campo do marketing desde os anos 60 e consiste na comunicag¢ao

informal (conversa) entre dois consumidores relativamente a produtos, servicos ou marcas

26 Ver mais relativamente a Social Learning Theory em Akers (1998).

27 “The 5-star systems failed however to produce more accurate feedback than the thumbs systems. Despite the fact that the items
in our platform are events rather than movie content, we have seen that users interacted with the 5-star rating system in a Similar
manner as they did on the youtube.com site which is to rate either very high or very low values” Dooms et al. (2011, p.394)
relativamente ao Youtube.

28 Ver mais relativamente ao implicit/ explicit feedback em sistemas de musica digital em Kordumova ez /. (2010).
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(Sahelices-Pinto e Rodriguez-Santos, 2014). Mais recentemente, a expansao da Internet, tor-
nou possivel a interacio de consumidores em larga escala e tornou ainda mais relevante a
capacidade de um consumidor influenciar e determinar o comportamento de outros. Esta
variedade de formas de os consumidores comunicarem entre si (e.g;, através de redes sociais,
blogs, email, téruns) e a extensiao da influéncia de cada individuo para o mundo on/ine deu
otigem 2 expressdo electronic WoM (eWOM)” (Goldsmith e Horowitz, 2006).

Sahelices-Pinto e Rodriguez-Santos (2014) destacam ainda que, neste contexto de
interacdo entre os consumidores, os individuos nao tém igual poder de influéncia entre si.
Os gpinion leaders sao individuos que se destacam por exercerem uma influéncia forte e fre-
quente nos consumidores com quem estdo conectados. Os opinion leaders sio vistos, pelos
demais consumidores, como pontos de referéncia e pessoas informadas relativamente a um
determinado tema/assunto. Sendo que, tipicamente, cada opinion leader apenas influenciava a
decisio de compra de, no maximo, 12 pessoas (i.e., familia e amigos), atualmente, a Internet
providencia-lhes uma audiéncia ilimitada de utilizadores (a escala global). Esta nova realidade
tem alterado algumas componentes das estratégias de marketing empresarial, no ambito das
quais os referidos gpinion leaders passam a assumir uma posicao de relevo (Barbara e Kenneth,
2005).

Barbara e Kenneth (2005) refere algumas caracteristicas tipicas nos opinion leaders, ja
identificadas na literatura state-of-the-art: ““Compared with consumers who seek their advice, opinion
leaders frequently possess more experience or expertise with the product category, have been exposed to or
acquired more information about the product, exhibit more exploratory and innovative behaviour and display
higher levels of involvement” (Barbara e Kenneth, 2005, p.320). Para além destas caracteristicas,
Bom (2016) refere ainda que, os opinion leaders sao os consumidores que mais ativamente
procuram informaciao sobre a categoria de produtos: na interagdo com os outros, nao se
limitam a influenciar os comportamentos de outrem, mas também a procurar feedback de
outros utilizadores, de certa forma, os gpinion leaders sao também opinion seekers.

A luz dos resultados ja estabelecidos na literatura e dos diversos determinantes que
téem vindo a ser identificados como variaveis relevantes na explicacao dos padroes de con-
sumo de conteidos musicais em ambiente digital, na presente dissertagao, estabeleceram-se
as hipdteses de investigacdo identificadas na tabela seguinte, cuja analise sera efetuada com

recurso a um modelo econométrico probit.

2 A analise do efeito do eWOM nas vendas foi estudada por Chevalier e Mayzlin (2006) para o caso da AMA-
ZON.
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Fatores

Hipoteses

Fatores socioeconbémicos

Borja et a/ (2015) — online experience®

H1: Rendimento familiar, online experience, rendi-
mento proprio afetam a probabilidade de utilizar
servicos de streaming/ piratatia.

Substituibilidade

Borja et a/ (2015)
Dérr et al. (2013)

H2: Utilizar servicos de streaming de musica afeta
(negativamente?) a probabilidade de utilizar ser-
vicos de pirataria.

Desire to own

Dérr et al. (2013)

H3: O desejo de deter posse do single ateta posi-
tivamente o uso de pirataria (e negativamente o
uso do streaming?)

Valorizacao das caracteristicas do servico

Oyedele, e Simpson (2017)

H4: Valorizar carateristicas do servico de s#ea-
ming diminui a probabilidade de utilizar um ser-
vigo de pirataria (e aumenta a probabilidade de
utilizar/subscrever servicos de streaming).

Complementaridade

Aguiar (2017)
Aguiar e Waldfogel (2018)
Borja e Dieringer (2016)

H5A: Utilizar servigos de streaming como servigo
de recomendagiao (catalogo) aumenta a possibi-
lidade de utilizar servigos de pirataria.

Complementaridade

Aguiar e Waldfogel (2018)
Wilsmert e Papies (2016)

H5B: Utilizar servigos de streaming como servigo
de recomendagao (catalogo) aumenta a probabi-
lidade de adquirir musica de forma legal.

Opinion leaders

Barbara e Kenneth (2005)

HO6: Os gpinion leaders sio consumidores que pro-
curam mais informacao relativamente a musica,
consomem/compram mais musica e estdo mais
predispostos a recomendar relativamente a mé-

dia.

Figura 14 — Hipoteses a ser testadas neste estudo.

42  Obtencdo de dados primarios por implementagdao de questio-

narios:

Segundo Groves ¢z al. (2011), a utilizagdo de inquéritos é um método sistematico de

adquirir informagao através de uma amostra de individuos de uma populagao, com o objetivo

de construir descritores quantitativos referentes as caracteristicas da populagao da qual esses

individuos sio membros.

A utilizacao de inquéritos ¢ atrativa pela sua versatilidade e eficiéncia, tornando-o um

método de recolha de dados bastante popular (Henninger e Sung, 2012): “Swurveys are useful for

30 Para cada um dos fatores, sio indicadas em baixo, referéncias da literatura que ja testaram os mesmos fato-

res em diferentes contextos.
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gathering factual information, data on attitudes and preferences, beliefs and predictions, behaviour and expe-
riences — both past and present (Weisberg et al. 1996).” conforme citado em Cohen ez al. (2007,
p.207).

Survey methodology é o campo cientifico que estuda a utilizacao de inquéritos, analisa a
origem de erros de medigdo (desvio entre os valores reais da populagiao e aqueles obtidos
através da amostra) com o objetivo de tornar os nimeros(estimativas) obtidos o mais corre-
tos possivel. Henninger e Sung (2012) procuram identificar fundamentos sobre o design do
inquérito, recolha, tratamento e analise de dados que estio relacionados com o custo e qua-
lidade das estimativas resultantes do inquérito (Groves ¢f al., 2011).

Groves (1987) atenta ainda ao fato de a pesquisa por inquérito, ser uma metodologia
para o qual contribuem os avangos em diversas areas cientificas, adianta ainda: “Survey research
is not iself an academic discipline, with a common language, a common set of principles for evaluating new
tdeas, and a well-organized professional reference group.” (Groves, 1987, p.1).

O problema do enviesamento da amostra apontado por Mangione (1995), levanta
questoes relativamente a qualidade/veracidade dos resultados obtidos por inquétitos tot-
nando necessaria a avaliagdo da consisténcia do inquérito, assim como, a medi¢ao do erro
presente na utilizagdo do instrumento, neste contexto, surgem conceitos como a Validade e
Fiabilidade. A »alidity do instrumento representa a dimensao do erro sistematico ou ““built-in
error’, nesse sentido, Norland (1990) recomenda o uso de uma pequena parte da amostra
para testar o inquérito antes de o correr pela amostra real para entender se as questdes colo-
cadas levantam duvidas ou interpretagdes erradas na generalidade da populagao. Para além
disso sugere questionar alguns inquiridos relativamente a clareza do propédsito do instru-
mento. “Validity is the extent to which a scale or set of measures accurately represents the concept of
interest” (Hair ez al., 2010, p.125), por exemplo, se o autor quer medir o rendimento discricio-
nario, nao deve perguntar pelo rendimento do agregado familiar, deve medir da forma mais
exata possivel o que pretende medir (Hair 2010). Por sua vez, a reliability representa a dimen-
sao do erro aleatorio (“random error”) presente na utilizagdo do instrumento. “Reliability is an
assessment of the degree of consistency between multiple measurements of a variable ... The objective is to
ensure that responses are not too varied across time periods so that measurement taken at any point in time
is reliable” (Hair et al., 2010, p.124). Segundo Norland (1990) existe o risco das respostas dos
inquiridos (dependentes das suas atitudes, caractetisticas e conhecimentos no momento em
que sao questionados) variarem intensamente ao longo do tempo, nesse sentido, sugere re-

petir o inquérito a uma pequena da parte da amostra com um desfasamento de um periodo
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(e.g., uma semana) e verificar a consisténcia das suas respostas.

Segundo Mangione (1995), independentemente de quao aleatéria é a amostra utili-
zada, de uma forma ou outra, esta podera estar enviesada num qualquer sentido. Para salva-
guardar a consisténcia da amostra, o investigador deve tentar atingir uma taxa de resposta
(response rate) ao seu inquérito de cerca de 75%, desta forma, quem escolhe nido responder ao
inquérito teria de ter caracteristicas muito diferentes de quem responde para que este fator
afete os resultados da amostra. Outro fator que podera enviesar a amostra utilizada sao as
incomplete responses, ou seja questoes acidentalmente ignoradas (i.e., ndo respondidas por lapso)
pelos inquiridos. Dillman ef a/. (1998), sumariando o contributo literario de Groves (1987)
define as principais fontes de erro ao conduzir um inquérito:

e Coverage error resulta do fato de nem todas as unidades da populagao terem uma
probabilidade maior que zero de serem incluidas na amostra. “Thus some units in the pop-
ulation may have no chance of selection, some units may have multiple chances, and some units may not
even qualify for the survey.” (Dillman ef al., 1998, p.2);

e Sampling error resultado do fato de apenas ser inquirida uma parte da populagao e
nao a sua totalidade;

e Measurement error resulta de respostas imprecisas a perguntas mal formuladas, erros
no modelo de inquérito a utilizar e¢/ou ao comportamento do inquitido na resposta ao
inquérito;

e Nonresponse error resulta de nao se obter respostas a algumas questdes por parte dos

inquiridos, o que podera alterar a distribuicao de respostas por parte dos inquiridos.

O tipo de erro mais estudado pela literatura relacionado com a qualidade da pesquisa
por inquéritos é o measurement error, este, reflete a discrepancia entre as caracteristicas dos
inquiridos e as suas respostas ao questionario. Em parte, pode ser causado pelo autor do
inquérito (i.e., com uma formula¢ao inadequada do inquérito) (Groves 1987).

“Mail surveys are unsupervised, self-administered questionnaires that are mailed to sampled re-
spondents through the postal or other delivery service’ — Henninger (2012, p.298).

Mangione (1995) afirma que o wail survey, inquérito autoadministrado enviado por
correio ou outro tipo de servigo de entrega, ¢ utilizado de forma adequada quando:

- A amostra esta dispersa por uma area geografica significativa,
- O orcamento nao ¢ elevado;

- E dado bastante tempo aos inquiridos para considerar as suas respostas;

25



- Sao utilizadas questoes de resposta curta;

- A amostra esta interessada no tema do inquérito;

- Os objetivos da pesquisa sdo relativamente limitados (“zodest in length”),
- A privacidade ¢ importante para os inquiridos;

- A apresentagdo visual é mais eficaz do que inquérito oral;

- O staff disponivel para conduzir o inquérito é limitado.

Os trabalhos de Dillman no final do século XX serviram de pilar a elaboragao de
questionarios online, i.e., mail surveys cujo servigo de distribuicao utilizado ¢é a Internet, procu-
rando obter uma melhor taxa de resposta assim como respostas precisas e fidedignas. Cohen
et al. (2007) sintetiza os contributos literarios de Dillman e alguns outros autores; as reco-
mendagoes da literatura consistiam em simplificar a0 maximo o inquérito para poder ser
respondido por qualquer unidade da amostra e de forma mais rapida, e.g., nao utilizar um
software mais avancado que possa nio ser dominado por todos os utilizadores™, utilizar lin-
guagem simples e poucas palavras em cada pergunta™, tornar o design do inquérito semelhante

24 uma versao em papel33

, nao impedir o inquirido de avancar para a secgdo seguinte sem ter
. - . . . . . , .

respondido a todas as questdes™, elaborar uma introdugdo curta e informativa ao inquérito,

evitar o uso excessivo de instrugdes ao inquirido™ (i.e., se “sim” avangar para a sec¢io x, se

nao...).

31 Dillman e Bowker (2000)
32 Redline ¢z al. (2002)
3 Dillman e Bowker (2000)
34 Dillman ez al. (1999)
% Redline ¢ al. (2002)
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5. Descricdao dos Dados

Para recolher os dados necessarios ao teste das hipéteses aqui levantadas, foi desen-
volvido na plataforma Google Forms um questionario on/ine, que foi enviado por email di-
namico para todos os alunos da Universidade do Porto no més de abril; foram recolhidas
538 respostas™® durante cerca de 3 semanas. O questionario foi testado numa subamostra
previamente a sua divulgagao seguindo os cuidados recomendados pela literatura com a uti-
lizacao deste instrumento de pesquisa cientifica. No email enviado aos estudantes inquiridos
foi explicado brevemente o objetivo do estudo e garantida total confidencialidade e anoni-
mato. O questionario (replicado em apéndice p.58) consistiu em 39 perguntas que podem
ser divididas nas seguintes secg¢Oes: variaveis socioeconomicas (7 questoes), habitos de e-com-
merce (2 questoes), compra de musica de forma legal (5 questdes), utilizagdo de servicos de
pirataria (5 questoes), utilizagao de servicos de streaming (10 questoes), sistemas de recomen-
dagao (6 questoes) e desire o own (4 questoes). As questoes foram sobretudo de resposta mul-
tipla: /ikert scales (1 a 5), respostas sim/ndo ou questdes as quais sio permitidas selecionar

mais que uma opgio de resposta’’.

5.1 Amostra

A amostra recolhida é composta por 529 observagoes validas, 272 (51.4%) elementos
do sexo feminino e 257 (48.6%) do sexo masculino, e compreendeu estudantes de licencia-
tura (47.3%), mestrado (48.2%), doutoramento (3%) e pds-graduacao (1.5%). A idade média
¢ de 22.82 anos e 24.2% dos inquiridos apresenta rendimento proprio. Relativamente ao ren-
dimento familiar, a mediana e a moda correspondem a categoria 2, ou seja, rendimento entre
1000 e 2000€/meés. Uma grande maioria dos inquiridos ouve musica tanto no computador
(89.5%) como no telemével (83.9%). Mais relevante, 67.3% dos amostrados utilizou servigos
de pirataria nos dltimos 12 meses, 98.7% utilizou servicos de streaming (31% versao por subs-
cri¢ao) e 20.6% comprou musica por via legal, para o mesmo perfodo. Relativamente a sua
experiéncia online, 70% admitiu ter comprado qualquer produto on/ine nos ultimos 12 meses

(No entanto a frequéncia de utilizacao ¢é baixa: Moda=1 (1 a 5 vezes no ultimo ano). Na sua

39 respostas foram excluidas por estarem em branco, totalizando assim 529 respostas validas.
5T As multiple answer multiple choice questions serviram de base a criacdo de varias dummys, uma para cada opgio de
possivel resposta.
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visao geral do mercado, 82.1% prefere pagar musica mediante subscricao face a alternativa

preco por musica, e apenas 16% considera o prego de subscricio de um servico de streaming

elevado face a produtos substitutos como comprar CD’s (Moda=1 - Discordo totalmente).
Os principais motivos apontados para utilizar servicos de pirataria foram: ser gratis

(por 92% dos utilizadores desses servicos), a crenga na impunidade do crime (31%) e toda a gente

faz (18%)".

Motivos apontados para piratear

N&o quero contribuir para a industria
Fator monetario

Amigos também fazem

Ndo afeta as receitas da industria
Néo afeta as receitas do artista

N3o é errado fazé-lo

Toda a gente faz

Crenca na impunidade do crime

E grétis
0% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70%
Figura 15 - Motivos apontados para piratear.
As aplicagoes de streaming mais utilizadas sao a Spotify (81.1%dos inquiridos utiliza-
ram nos tltimos 12 meses™) e o Youtube que foi utilizado por 90.17% dos inquiridos para o
mesmo periodo (ver figura Figura 16). De referir que o 3° e 4° servigo mais utilizado foram o

Soundcloud e Apple Music com, apenas, 13.99% e 9.45%").

38 Era permitido aos inquiridos selecionar mais do que um motivo para utilizar servigos de pirataria.

% Era permitido aos inquiridos selecionar mais do que uma resposta relativamente aos servicos de streaming que
utilizam. A possibilidade de subscrever mais do que uma plataforma, esta em linha com os pressupostos subja-
centes a teotia do multi-honing em two-sided marfkets. Ver Rochet e Tirole (2003) ou Armstrong e Wright 2007.

40 Relativamente a concentracdo deste mercado torna-se relevante mencionar o principio da neutralidade de
rede, uma politica que visa garantir o tratamento equitativo e nio discriminatério do trafego na prestacio de
servigos de acesso a Internet e os direitos dos utilizadores relacionados com essa prestagao (Glossario ANA-
COM). Explorando lacunas na lei, varios tarifarios de telemoével em destaque, entre outros, no mercado portu-
gues, algumas aplicacdes de telemovel ndo siao contabilizadas nos gastos de dados de Internet mével do usuario
(Youtube, Spotify e Apple Music para o caso do streaming de musica de Portugal) o que podera incentivar os
consumidores a utilizarem essas mesmas apps. Este tema esteve em grande destaque no ano 2015, no Patla-
mento Europeu, onde foi chumbada uma proposta de alteracio ao principio. De referir ainda que, na amostra
utilizada neste trabalho, de um total de 529 observagdes, 520 utilizam pelo menos uma das trés aplicagdes
referidas. Ver mais relativamente a neutralidade de rede em Lee e Kim (2014) e Peitz e Schuett (2010).

28



APLICACOES DE STREAMING UTILIZADAS
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Figura 16 - Aplicacoes de streaming utilizadas.

Nos servicos de streaming as caracteristicas valorizadas pela maioria foram: Zer acesso
e qualguer sitio (81.29%), onvir as minhas playlists (79.21%), ter acesso em wvdrios dispositivos
(76.75%), descobrir miisicas novas (77.32%) e encontrar playlists recomendadas para o meu perfil
(67.67%").

Carateristicas que valoriza num servigo de streaming

Facilidade na partilha com redes sociais ==
Interagir com a app I
Encontrar playlists recomendadas para... I
Ter acesso em varios dispositivos I
Descobrir musicas novas I
Ouvir as minhas playlists I
|

Ter acesso em qualquer sitio

0% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90%

Figura 17 - Carateristicas que valoriza num servi¢o de streaming.

Relativamente ao preco que estariam dispostos a pagar pela posse da sua musica pre-
ferida a mediana da amostra corresponde a categoria 2 (Entre 10 e 50 céntimos), relativa-
mente a0 pre¢o mMaximo que estariam dispostos a pagar para ter ao dispor essa mesma musica

numa aplicacao de s#reaming, a mediana corresponde a categoria 1 (Menos de 10 céntimos).

# Era permitido aos inquitidos selecionar mais do que uma caracteristica.
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Preco maximo por posse da musica favorita vs
possibilidade de a ouvir na aplicacdo de streaming

Mais de 2 euros
Entre 1 e 2 euros
Entre 50 céntimos e 1 euro

Entre 10 a 50 céntimos

Menos de 10 céntimos
0% 10% 20% 30% 40% 50% 60%
M Streaming M Posse da musica

Figura 18 - Preco maximo por posse da musica favorita vs possibilidade de a ouvir na aplicagdo de streaming.

Quanto ao preco maximo mensal que os inquiridos estariam dispostos a pagar por
um setrvico de streaming “ideal”, a moda/mediana corresponde a categoria 2 (Entre 1 e 3€).
Apenas 10.56% da amostra estaria disposta a pagar mais de 6€ por um servico de streaming
ideal, este resultado pode evidenciar um desequilibrio entre o valor que os consumidores
estdo dispostos a pagar e o valor das subscri¢oes no mercado (figura 19). 65% dos inquiridos
nao pagaria mais de 3€ pelo seu servico ideal (frequéncia acumulada das respostas “Menos
de 1€ e “entre 1 e 3€”). Estes resultados podem revelar um desfasamento entre o valor
que os consumidores estao dispostos a oferecer pela subscri¢io de um servigo de

streaming de acordo com as suas preferéncias e os pregos atuais no mercado®.

4 Exemplos de precos de subscricio mensal de servicos de streaming: Spotify versio estudante - 3.49€, Pandora
Plus - 4.40€, Pandora Premium - 8.81€, Deezer Premium - 6.16€, Soundcloud Pro - 7€, Soundcloud Pro Unli-
mited - 11€, Apple Music versao estudante 3.49€.
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Qual o preco maximo mensal que estaria disposto
a pagar por um servico de streaming desenhado
totalmente ao encontro das suas expectativas e

preferéncias

50%

39.35%
40%

30% 25.72% 24.38%
20%
10.56%
10% .
0%

Menos de 1€ Entrele3 Entre3e6 Mais de 6€

Figura 19 - Resposta dos inquiridos a questio: “Qual o preco maximo mensal que estaria disposto a pagar por
um servico de streaming desenhado totalmente ao encontro das suas expectativas e preferéncias?”.

Quando questionados sobre a sua predisposi¢ao para recomendar musicas on/ine, pe-
rante as respostas Sz, Ndo, ou Talvez, nenhum dos inquiridos excluiu a possibilidade de re-
comendar (Sim — 57.84%, Talvez — 42.16%). De notar ainda que, 28.3% dos inquiridos nao
teria de receber nenhum incentivo para recomendar (e.g., desconto na subscri¢ao do servigo
em trocar de classificar musicas segundo o rating da aplicagio).

A distribuicao de frequéncia de respostas dos inquiridos para cada variavel, esta dis-

ponivel em anexo a partir da pagina 64.

Relativamente aos compradores de musica legal, o nimero de observagoes é de 109
individuos, 55 do sexo masculino e 54 do sexo feminino, cuja média de idade ¢ de 23.3 anos.
Relativamente ao rendimento familiar mensal, a mediana e a moda correspondem a categoria
2, ou seja 1000 a 2000€. Ainda restringindo a amostra apenas aos compradores de musica de
forma legal, 66.1% afirmam ter utilizado servigos de pirataria nos tltimos 12 meses, para o
mesmo periodo, 69.7% compraram qualquer produto online, 99% utilizou servigos de strea-
ming sendo que destes, 42.2% usou versao por subscri¢ao. Apenas 19.4% considera o prego
de subscricao de um servigo de streaming elevado face a produtos substitutos como comprar
CDrs.

Relativamente ao preco que estariam dispostos a pagar pela posse da sua musica pre-
ferida a mediana da amostra corresponde a categoria 3 (Entre 50 céntimos e 1€), relativa-

mente a0 pre¢o mMaximo que estariam dispostos a pagar para ter ao dispor essa mesma musica
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numa aplica¢ao de s#reaming, a mediana corresponde a categoria 2 (Entre 10 e 50 céntimos).

Quanto ao prego maximo mensal que estariam dispostos a pagar por um servigo de
streaming ideal, a moda/mediana corresponde a categoria 2 (Entre 1 e 3€). Por fim foi ques-
tionado aos compradores de musica qual o formato mais comum de compra e quanto gas-

tam, em média, nessa mesma compra, os resultados sdo apresentados no quadro seguinte:

PRECO MEDIO DE COMPRA POR

FORMATO w
o
o
N
o
W w
o 8
o 3
()
o
[(e}
~N
||
MUSICA ONLINE ALBUM NUMA ALBUM ONLINE VINIL
LOJA

Figura 20 - Preco médio de compra por formato.

5.2 Resultados

Para cada hipétese levantada neste estudo (rever hipdteses na Figura 14, p.23) foi
testado um modelo probabilistico. Para variaveis dependentes binarias sera utilizado o mo-
delo probit, por sua vez, para modelos cuja variavel dependente ¢ ordinal, foi utilizada a re-
gressao ordered probit (gprobif). Nesta secgao, apenas sao apresentados e analisados os resulta-
dos econométricos de alguns modelos selecionados como mais relevantes. Os resultados da
estimagao para a totalidade dos modelos podem ser encontrados em anexo nas paginas 70-
82.

No caso do modelo probit, a variavel dependente (designada de Y, por forma a manter
a notagao suficientemente simples) corresponde a uma variavel binaria que toma o valor de
1 se:

e O inquirido utilizou nos ultimos 12 meses servigos de pirataria (DP) (modelos 1 a

7).

e O inquirido utilizou servicos de streaming exceto Youtube (DS) (modelo 8 a 10).

e O inquirido comprou musica de forma legal (COMPMUSIC) (modelo 14 e 16 a 19).
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A cada variavel dependente corresponde um vetor X de variaveis explicativas que
afetam a probabilidade de o inquirido utilizar o respetivo servico (i.e., pirataria, streaming ou
aquisi¢ao legal, dependendo do modelo estudado).

O modelo probit ¢ um modelo de escolha discreta que se caracteriza por assumir uma
distribui¢ao normal do termo de perturba¢io com média 0 e variancia 1. Em termos gerais,
neste modelo temos que:

P[Yi=1|X] = FX’) = F(Bo+ B iXj;.... &), j - varidveis explicativas , i - observa-
coes
P[Yi=1|X] —» Probabilidade de Y=1 sabendo os valores das variaveis explicativas j para
cada observacio 1.

O modelo gprobit, como ja foi referido, é adequado em modelos cuja variavel depen-
dente é ordenada em classes. Considerando 7,,como pontos de divisao das classes e que os

valores de y* (dado os valores dos x’s) se localizam no intervalo entre T,,_1€ Ty, temos:
Priy=m|x)=Pr(tm-1<v" <7m|x)
A funcio F é a func¢do de cumulativa de distribuicio, que, para o modelo probit/ oprobit

segue uma distribui¢do normal®:

F(x) = d(x) = /_X | \/%e—%r

Com base neste modelo geral, a presente dissertagao constréi uma série de modelos

econométricos probit/ oprobit para testar as hipéteses anteriormente levantadas. O nome das
variaveis foi abreviado para facilitar a analise dos resultados, no entanto, em anexo (p.50),
encontra-se uma lista com a defini¢ao de cada variavel, assim como, a questao do inquérito
utilizada para a criar.

Para cada uma das hipéteses foi selecionado o modelo considerado mais adequado
(cuja especificacao funcional concreta sera mais a frente apresentada de forma mais precisa).

Relativamente ao ordered probit (modelo 11 a 13 e 15), a variavel dependente ¢ uma
variavel ordinal que toma valores de 1 a 5, numa /Zkert scale. Os resultados sao obtidos através
de uma variavel latente que nao contém constante (na especificagdo do modelo probit desig-

nada por Bg). Segundo Long e Freese (2014) o sinal da estimativa de um dado coeficiente

43 Para o modelo /ogit/ ologit a distribui¢io seria logatitmica.
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(associado a uma determinada variavel explicativa Xj) permite apenas concluir se o efeito na
variavel dependente é positivo ou negativo.

A estimagdao econométrica dos modelos foi realizada com o programa Stata 14 se-
guindo as indicagoes da literatura, sobretudo, Long e Freese (2014) e Cameron e Trivedi
(2010) assim como o manual de utilizacao do programa Stata. Seguidamente, para cada uma
das hipéteses em estudo, ¢ apresentada a especificagao do modelo utilizada e os resultados

de estimagao obtidos em Stata).

H1 - Idade, area de estudos, rendimento familiar, online experience, rendimento proéprio afetam

a probabilidade de utilizar servicos de streaming/pirataria.

Para testar esta hipotese, foram selecionados 2 modelos econométricos probit (modelo
3 e modelo 9) em que se testam alguns determinantes socioeconémicos da probabilidade de
utilizagdo de servigos de pirataria (no caso do modelo 3, assim como modelo 1 e 2 em anexo)
e da probabilidade de utiliza¢ao de servicos de streaming (no caso do modelo 9 e, modelo 8,

em anexo). Mais precisamente:

Modelo 3 - Probit

Variavel dependente: dummy pirataria (DP) (que assume o valor 1 se o individuo uti-
lizou servicos de pirataria).

Variaveis independentes: Idade (1), Sexo (S), dummy rendimento préprio (RP), rendi-

mento familiar (RF), dummy comprar produtos online (OE).

Mais precisamente, a especificacao do modelo ¢ a seguinte:
P[Yi=1|X] = FX’B) = F(Bo+ B1li+P2Si+B3RP:+B4RE+BsOE: +¢;)

Os resultados de estimagdo para este modelo sao apresentados na Tabela 1, onde o
nfvel de significancia das varidveis aparece representado da seguinte forma:
0.01¢%),0.05(**),0.1(***). O pseudo R* e 0 Goodness-of-fif”* representam medidas da significan-
cia global do modelo, no caso do pseudo R’ indica qual a percentagem da vatiacio da varidvel
dependente que ¢ explicada pelas variaveis independentes utilizadas no modelo (para o mo-

delo 3, o pseudo R* corresponde 0.0569, o modelo explica 5.69% da variacio da variavel Y).

4 Goodness-of-fit apenas ¢ utilizado para os modelos probit, nos modelos gprobit o pseudo R? sera a Gnica medida
de significancia global.
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Pirataria Modelo 3
Variavel Coef. Std. Err. Marg Effect
I -0.052371* 0.0152991 -0.0175846
S 0.3354142* 0.1214108 0.1128027
RP -0.0582958 0.1657383 -0.0197731
RF
2 —1000 a 2000€* -0.0453482 0.1653665 -0.0148023
3 —2000 a 3000€ -0.3290137 0.1800281 -0.1142382
4 — 3000 a 4000€ 0.0884622 0.2555146 0.0278239
5 — Mais de 4000€ -0.0452111 0.2679606 -0.014757
OF 0.3180345%* 0.1103215 0.1103215
Constante 1.412378
Goodness-of-Fit
(Prob > chi2) 0.1381
Pseudo R?2 0.0569

Tabela 1 — Modelo 3 — Influéncia das variaveis socioeconémicas na probabilidade de utilizar pirataria.

As variaveis “Idade” e “Sexo” (variaveis de controlo) e “dummy online experience” sao
significativas no modelo. As variaveis representativas do rendimento nao apresentam um ni-
vel de significancia minimo de 0.1. A variavel “Rendimento familiar mensal” (RF) corres-
ponde a uma variavel ordinal (de 1 a 5), no quadro os valores apresentados representam a
varia¢ao na probabilidade de piratear quando o rendimento é uma das classes de 2 a 5, rela-
tivamente a pertencer a categoria 1.

Relativamente a hipétese H1 é possivel concluir que, para esta amostra, as variaveis
“Idade” (=), “Sexo” (+) e “dummy online experience’” (OE) (+) sao significativas no modelo. Um
ano adicional de idade ird em média diminuir a probabilidade de piratear em 1.76% (marginal
effect = -0.01758406); ser do sexo masculino aumenta, em média, 11%, face a ser do sexo fe-
minino, a probabilidade de ter utilizado servigos de pirataria nos ultimos 12 meses. Ter com-
prado qualquer produto on/ine nos tltimos 12 meses (OE=1) aumenta a probabilidade de ter

também utilizado servigos de pirataria para o mesmo petriodo. O efeito do rendimento

4 As varidveis “27, “3” “4” e “5” sio referentes a variavel “Rendimento Familiar Mensal”. Por se tratar de
uma /ikert scale (variavel ordinal) a sua analise deve feita em relacdo a categoria base (neste caso a 1). Os coefi-
cientes estimados revelam o efeito de pertencer a cada categoria na probabilidade de utilizar streaming face a
pertencer a categoria 1 (Menos de 1000€).
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proptio (RP)/familiar mensal (RF) nio é mensuravel.

Modelo 9 - Probit

Variavel dependente: dummy streaming (DS) (que assume o valor 1 se o individuo utili-
zou servigos de streaming exceto Youtube nos ultimos 12 meses).

Variaveis independentes: Idade (I), Sexo (S), dummy rendimento préprio (RP), rendi-
mento familiar (RF), dummy comprar produtos online (OE).

Mais precisamente, a especificacio do modelo ¢ a seguinte:

P[Yi=1|X] = FX’B) = FBo+ B1Li+B2S+B3RP+P4RE+PsOFite; )

Streaming Modelo 9
Variavel Coef. Std. Err. Marg Effect
-0.0188997 0.0178814 -0.0036543
S -0.0570489 0.1496454 -0.0110533
RP 0.108524 0.2098378 0.0203251
RF
2 —1000 a 2000€ -0.0300461 0.1980046 -0.0061693
3 —2000 a 3000€ -0.0290507 0.2191088 -0.0059616
4 — 3000 a 4000€ 0.1591268 0.318331 0.0292907
5 — Mais de 4000€ 0.7731086 0.4766904 0.0968152
OE 0.3731258* 0.1590288 0.0787076
Constante 1.33788
Goodness-of-Fit (Prob >
chi2) 0.5669
Pseudo R? 0.0331

Tabela 2 — Modelo 9 — Influéncia das variaveis socioeconémicas na probabilidade de utilizar streaming.

Relativamente ao uso de streaming, a variavel dependente (DS) toma o valor de 1 se o
utilizador utilizou um qualquer servigo de streaming nos Gltimos 12 meses (foram consideradas
“0” as respostas dos utilizadores que apenas utilizaram o Youtube por nao ser um servico
estritamente de musica). Das variaveis escolhidas para analisar a hipétese H1, a tnica signifi-
cativa no modelo ¢é a variavel “dummy online experience’ (OE), ter comprado qualquer produto
online nos ultimos 12 meses aumenta em 7.8% a probabilidade de também ter utilizado um

servico de streaming (que nao apenas o Youtube) no mesmo periodo.
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H2: Utilizar servicos de streaming de musica afeta (negativamente?) a probabilidade de utilizar

servicos de pirataria (separar servico gratis de subscricao).

Para testar esta hipotese, foram selecionados 2 modelos econométricos probit (modelo

4 ¢ 5) em que se testa o uso de streaming (modelo 4), e o uso de streaming por subscricao
(modelo 5), como determinantes da probabilidade de utilizagao de servicos de pirataria. Mais
precisamente:

Modelo 4

Variavel dependente: DP (que assume o valor 1 se o individuo utilizou servigos de
pirataria nos ultimos 12 meses).

Variaveis independentes: variaveis de controlo ja apresentadas nos modelos anterio-
res (I, S, RP, RE, OE) + dummy streaming (DS) (que assume o valor 1 se o individuo utilizou
servigos de streaming exceto Youtube nos ultimos 12 meses).

Mais precisamente, a especificacio do modelo ¢ a seguinte:

PYi=1[X] = F(X’B) = F(Bo+t B11i+P2Si+B3RPi+B4RE+BsOF: +B¢DSite;)

Pirataria Modelo 4
Variavel Coef. Std. Err. Marg Effect
I -0.0516519* 0.0155072 -0.017308
S 0.3603787* 0.122079 0.1207208
RP -0.0869597 0.1655442 -0.0295206
RF
2 —1000 a 2000€ -0.0829456 0.1665962 -0.026933
3-2000 a 3000€ -0.34660 5%k 0.1809572 -0.1192093
4 — 3000 a 4000€ 0.085645 0.2575702 0.0265302
5 — Mais de 4000€ -0.0744413 0.2690833 -0.0241187
OE 0.290393%** 0.1355657 0.1001779
DS 0.8962727 0.5804139 0.3269915
Constante 1.306401
Goodness-of-Fit
(Prob > chi2) 0.1391
Pseudo R2 0.0580

Tabela 3 — Modelo 4 — Influéncia da utilizacdo de streaming na probabilidade de utilizar servicos de pirataria.

Acrescentando as variaveis explicativas do modelo 3 a “dummy streaming’ (DS), o mo-
delo torna-se pouco mais significativo na sua globalidade (Pseudo R*passa de 0.0569 para

apenas 0.0580). A nova variavel é, no entanto, significativa a nivel 0.05. Ter utilizado servigos
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de streaming (que nao apenas o Youtube) nos ultimos 12 meses aumenta, em média, 32.7% a
probabilidade de ter também utilizado servigos de pirataria.

Modelo 5: Neste modelo replica-se o modelo anterior, mas substituindo a “dummy
streaming” (DS) pela “dummy utilizar a versdo por subscri¢do” (DSS) (que assume
valor 1 se o individuo utilizou streaming por subscri¢ao nos ultimos 12 meses) como variavel
explicativa. Segundo a literatura analisada, o efeito do uso de streaming na pirataria pode variar
consoante a versao utilizada ser gratuita ou por subscri¢iao. A tabela (4) seguinte resume os

resultados da estimac¢ao obtidos para este modelo.

Pirataria Modelo 5
Variavel Coef. Std. Err. Marg Effect
I -0.0493073* 0.0157564 -0.0159544
S 0.4318995* 0.1258081 0.1394627
RP -0.0798482 0.1688195 -0.0261479
RF
2 —1000 a 2000€ -0.1212504 0.1707122 -0.0384309
3 —2000 a 3000€ -0.3416886**+* 0.1861807 -0.1134999
4 - 3000 a 4000€ 0.1928368 0.2653371 0.0559241
5 — Mais de 4000€ -0.0072961 0.2747502 -0.0022456
OE
0.4229861* 0.1428787 0.1415409
DSS -0.4726702* 0.1277041 -0.2034913
Constante 1.4603
Goodness-of-Fit
(Prob > chi2) 0.1904
Pseudo R2 0.0868

Tabela 4 — Modelo 5 — Influéncia da subscri¢ido de um servigo de streaming na probabilidade de utilizar servi-
cos de pirataria.

Ter utilizado uma versao de streaming por subscricao nos ultimos 12 meses (DSS), tem
um efeito negativo (significativo a nivel 0.01) de cerca de 20% na probabilidade de ter utili-
zado servicos de pirataria. Este resultado sugere substituibilidade entre a utilizagao de servi-
cos de streaming por subscricdo e servicos de pirataria. O valor do R* aumentou para 0.0868,

o modelo torna-se mais explicativo relativamente ao modelo 4.

H3: O desejo de deter posse do single afeta positivamente o uso de pirataria (e negativamente

o uso do streaming?) — desire to own

Para testar esta hipétese, foi selecionado um modelo econométrico probit (modelo 06)
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em que se testam variaveis proxy do desire to own como determinantes da probabilidade de
utilizagdo de servigos de pirataria. Mais precisamente:

Modelo 6 - Probit

Variavel dependente: DP (que assume o valor 1 se o individuo utilizou servigos de
pirataria nos ultimos 12 meses)

Variaveis independentes: variaveis de controlo ja apresentadas nos modelos anterio-
res (I, S, RP, RE, OE) + dummy versao por subscricao (DSS) + desire to own (DTO)+ Nao
valorizo guardar a minha biblioteca de musica digital INVGB).

Mais precisamente, a especificacio do modelo ¢ a seguinte:

P[Yi=1|X] = F(X’B) =
= F(Bot B1li+P2SitP3RPi+P4RE+BsOEi+Be DSSi+ 7 DTO+BgNVGBit¢;)

Pirataria Modelo 6
Variavel Coef. Std. Err. Marg Effect
1 -0.0473961* 0.016266 -0.0151575
S 0.4676096 * 0.1291658 0.1486987
RP -0.08389 0.170642 -0.0387519
RF
2 —1000 a 2000€ -0.0904521 1767832 -0.0286823
3 -2000 a 3000€ -0.2693549 0.1930375 -0.0885675
4 — 3000 a 4000€ 0.2194836 0.27174 0.0641153
5 — Mais de 4000€ 0.0820738 0.2790603 0.0249348
OE 0.4178716* 0.1457157 0.1380367
DSS -0.6185288* 0.139412 -0.2085914
DTO 0.1247377%* 0.0588979 0.0398918
NVGB
246 -0.1742182 0.1534036 -0.0553771
3 -0.0503914 0.1909669 -0.015561
4 -0.4080602%** 0.2358203 -0.135478
5 -0.3300042 0.2724594 -0.1081605
Constante 1.442312
Goodness-of-Fit
(Prob > ChiZ) 0.2280
Pseudo R2 0.1008

Tabela 5 — Modelo 6 — Influéncia do desire to own na probabilidade de utilizar servicos de pirataria.

46 As varidveis “27, “3” “4” ¢ “5” sdo referentes a variavel “NVGB?”. Por se tratar de uma likert scale (variavel
ordinal) a sua analise deve feita em relagdo a categoria base (neste caso 1). Os coeficientes estimados revelam
o efeito de pertencer a cada categoria (crescente no grau de concordancia com afirmacio) na probabilidade de
utilizar streaming face a pertencer a categoria 1 — “Discordo completamente”.
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Relativamente ao desire to own foram utilizadas duas variaveis, a variavel “Preco max
posse - preco max stream” (DTO) (1), representa o quanto o consumidor valoriza a posse
da musica, a variavel “nao valorizo guardar a minha biblioteca digital” INVGB) (2) representa
a valoragdo que o consumidor faz da posse, ainda que, de forma digital.

Relativamente a primeira variavel, note-se que, aos inquiridos foi perguntado quanto
estariam dispostos a pagar pela posse do seu single preferido e quanto estariam dispostos a
pagar pela possibilidade de ouvir essa mesma musica numa aplicagdo de streaming (a
avaliacdo era feita de 1 a 5 com a mesma escala para ambas as variaveis). A variavel (continua)
utilizada corresponde a diferenga entre as duas respostas para cada utilizador, no fundo, o
acréscimo (ou decréscimo) do valor que o consumidor esta disposto a pagar para ter posse
da musica em vez de apenas a possibilidade a ouvir, proxy do desire to own do individuo.

Relativamente a segunda variavel, a escala de 1 a 5, esta ¢ obtida diretamente dos
resultados do inquérito onde os inquiridos classificaram a valorizagdo da sua biblioteca
digital.

Quanto aos resultados de estimacao, verifica-se que a variavel representativa do desire
to own teve um valor significativa no modelo (a 0.05) e o seu efeito é positivo no uso de
pirataria, sugerindo que quanto maior a valoracao que o individuo tem relativamente a posse
da musica, maior a probabilidade de piratear. Relativamente a valoriza¢ao da biblioteca digital,
a categoria 4 (i.e., concorda com a afirmagao “Nao valorizo guardar a minha biblioteca”)
aumenta a probabilidade de piratear em 13.5% face aos consumidores da categoria 1 (i.e.,
utilizadores que discordam totalmente da afirmagao, ou seja, os que mais valorizam guardar
a sua biblioteca).

Relativamente ao desire to own, segundo o Global Media Report (GMR) de 2016 da
McKinsey&Company ¢ possivel que a evolucao digital e da tecnologia banda larga “on-the-
move” tenha, de certa forma, alterado os padroes de consumo de produtos wedia de forma
mais acentuada do que o previsto inicialmente pelo grupo. Dada a proliferacao de opgdes de
consumo de media digital, os consumidores mais jovens, sao menos compatfveis com os pa-
droes de consumo e formato de media tradicionais. O relatério prevé que, o valor total gasto
pelos consumidores para aceder a conteudos ultrapasse o valor total gasto em deter posse de

conteudos mwedia em 201747,

87 Access spending will overtake ownership spending in 2017, a year earlier than we projected last year, and will account for 68
percent of the total in 2020.” GMR (2016, p.20).
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H4: Valorizar as caracteristicas do servico de streaming diminui a probabilidade de utilizar um

servico de pirataria (e aumenta a probabilidade de utilizar servicos de streaming).

Para testar esta hipotese, foi selecionado um modelo econométrico probit (modelo 7)
em que se testam fatores que os inquiridos valorizam em aplicagoes de streaming como deter-
minantes da probabilidade de utilizagdo de servigos de pirataria (em anexo o modelo 10 testa
também estes fatores (FV) como determinantes da probabilidade de utilizar streaming). Mais
precisamente:

Modelo 7 - Probit

Variavel dependente: DP (que assume o valor 1 se o individuo utilizou servigos de
pirataria nos ultimos 12 meses).

Variaveis independentes: variaveis de controlo ja apresentadas nos modelos anterio-
res (I, S, RP, RE, OE) + caracteristicas que valoriza servico de streaming (e.g., encontrar musi-
cas novas) (FV).

Mais precisamente, a especificacio do modelo ¢ a seguinte:

P[Yi=1|X] = FX’g) = F(Bo+ B11i+B2S+ B3RP+ P,RF+PsOLE: +BcDSSi+B; i FV;; + &)

FV corresponde a uma lista de j (4) fatores valorizados pelos consumidores: “Intera-
gir com a app”, “Ouvir as minhas playlists”, “Facilidade na partilha com as redes sociais” e
“Descobrir musicas novas”.

Apenas valorizar “interagir com app” afeta significativamente (e de forma negativa
como esperado — 13.9%) a probabilidade de uso de servicos de pirataria, fatores como as
economias de rede (“facilidade na partilha de redes sociais ”) nao sao significativos no modelo
(ver modelo 7 em anexo). As carateristicas significativas na probabilidade de utilizar servigos
de streaming sio “descobrir musicas novas” e “ouvir as minhas playlists”, ambas com efeito

positivo, naturalmente (ver modelo 10 em anexo).

H5A: Utilizar servicos de streaming como servico de recomendacao (catalogo) aumenta a pos-

sibilidade de utilizar servicos de pirataria
Para testar esta hipotese, foi selecionado um modelo econométrico gprobit (modelo
15) em que se testam determinantes da frequéncia de utilizacao de servigos de pirataria depois

de ouvir a musica através de servigos de streaming. Mais precisamente:

Modelo 15 - Oprobit

Variavel dependente: Freguéncia com que descarrega ilegalmente miisica depois de a ouvir em
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aplicagoes de streaming DPAFTERSTREAM).

Variaveis independentes: variaveis de controlo ja apresentadas nos modelos anterio-
res (I, S, RP, RE, OE) + ndo valorizo gnardar a minha biblioteca (NN GB), dumny utilizar servico de
streaming por subscrigao (DSS).

Complemen- Modelo 15
taridade Ordered Probit
Variavel Coef. Std. Err.
-0.0229425 0.0139533
s 0.0711814 0.1041624
RP -0.017152 0.1439665
RF
2 —1000 a 2000€ 0.0086945 0.1415412
3-2000 a 3000€ -0.3382846% | 0.1586679
4 — 3000 a 4000€ -0.2765541 0.21871
5 — Mais de 4000€ -0.0498185 0.2314331
OE 0.1129318 0.1190886
NVGB
2 -0.0694377 0.1234192
3 -0.2357638 0.1571817
4 -0.2172779 0.2012247
51 08037896+ 0.2624817
DSS -1.053953* 0.1247832
Pseudo R2 0.0750

Tabela 6 — Modelo 15 — Influéncia do desire o own na frequéncia de utilizacdo de servicos de pirataria, apds
utilizar um servico de streaming como sistema de recomendacio.

O output do ordered probit revela o impacto negativo de utilizar a versao por subscri¢ao
e de nao valorizar guardar a biblioteca digital na frequéncia com que descarrega ilegalmente uma
musica depois de a ouvir por streaming (a amostra foi restringida aos utilizadores de servigos
de streaming). Estes resultados parecem consistentes com a literatura analisada previamente:
a subscri¢ao de um servigo de streaming e a utilizagao da sua versio gratuita poderao ter im-
pactos diferentes na probabilidade de utilizar servigos de pirataria.

Relativamente a variavel “com que frequéncia descarrega ilegalmente uma miisica depois de a
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onvir por streaming’ (DPAFTERSTREAM), o peso de quem o faz frequentemente (categorias
4 e 5) aumenta bastante se considerarmos apenas os inquiridos que usam servicos de pirataria
(a figura 22, revela, melhor o comportamento dos utilizadores de servigos de pirataria que

utilizam o servigo como catalogo).

DPAFTERSTRE

AM Freq. Percent Cum.

1 223 42.40 42.40

2 54 10.27 52.66

3 84 15.97 68.63

4 72 13.69 82.32

5 93 17.68 100.00
Total 526 100.00

Figura 21 — Distribuicio das respostas a questao “com gue frequéncia descarrega ilegalmente uma miisica depois de a ouvir
por streaming?’. Categotia 1 corresponde a "Muito raramente" e a categoria 5 a "Muito frequentemente”.

DPAFTERSTRE

AM Freq. Percent Cum.

1 94 26.55 26.55

2 34 9.60 36.16

3 69 19.49 55.65

4 66 18.64 74.29

5 91 25.71 100.00
Total 354 100.00

Figura 22 - Distribui¢do das respostas a questdo “com que frequéncia descarrega ilegalmente nma milsica depois de a ouvir
por streaming?”, com a amostra restringida aos utilizadores de servigos de pirataria (DP=1). Categoria 1 corres-
onde a "Muito raramente” ¢ a categoria 5 a "Muito frequentemente".
& q

Para os utilizadores que utilizam pirataria, a mediana ¢ igual a 3 e a média 3,07*. Entre
os utilizadores de pirataria 25.71% afirma descarregar ilegalmente uma musica depois de a
ouvir em aplicagdes de streaming confirmando parcialmente o efeito de sistema de recomen-

dacio.

H5B: Utilizar servicos de streaming como servico de recomendacio (catdlogo) aumenta a pro-

babilidade de adquirir musica de forma legal

Para testar esta hipotese, foi selecionado um modelo econométrico probit (modelo 16)

em que se testam o uso de streaming, € o uso de streaming pot subscricio (modelo 17 em anexo)

4 Na figura 22, apenas sdo consideradas as observacoes (354) que tém valor 1 para a variavel DP (i.e., utiliza-
ram servicos de pirataria nos ultimos 12 meses). A subamostra torou-se relevante pois a utilizacdo de servigos
de streaming como sistema de recomendacio, pressupde, para esta hipotese HOA, a utilizacdo posterior de set-
vigos de pirataria.
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como determinantes da compra de musica de forma legal (em anexo, os modelos 14, 18 ¢ 19
testam outros determinantes da probabilidade de comprar musica de forma legal). Mais pre-

cisamente:

Modelo 16
Variavel dependente: dummzy comprar musica de forma legal (COMPMUSIC).
Variaveis independentes: variaveis de controlo ja apresentadas nos modelos
anteriores (I, S, RP, RF) + Dummy Streaming (DS).

Mais precisamente, a especificacio do modelo ¢ a seguinte:

P[Yi=1|X] = FX’B) = FBo+ B1li+P2Si+PsRP:+P4REA+BsDSi+e;)

Complemen- Modelo 16
taridade
Variavel Coef. Std. Err. Marg Effect
0.0198849 0.015617 0.00557
S 0.036457 01296412 | 0.0102213
RP 00945723 | 0.1801138 | -0:0259415
RF
2 — 1000 a 2000€ 0.0086547 01781621 | 00023911
3 — 2000 a 3000€ 10.0326633 | 0.1938286 | 0-0088061
4 — 3000 a 4000€ 0.1428988 02568469 | 00416794
5 — Mais de 4000€ 0.2028306 | 02675317 | 0-0605057
DS 0.2272853 0.2106232
Constante -1.50795
Goodness-of-Fit (Prob
> chi2) 0.2158
Pseudo R2 0.0086

Tabela 7 — Influéncia da utilizacdo de streaming na probabilidade de comprar misica de forma legal.

Utilizando como variavel dependente a dummy de comprar musica de forma legal, é
possivel verificar os fatores que aumentam a probabilidade de o inquirido comprar musica
de forma legal. A hipétese H5B afirma a influéncia positiva de utilizar servicos de streaming
na probabilidade de comprar musica. Nos modelos apresentados, esta hipdtese nao é confir-
mada, a variavel dummy utilizar streaming (DS), apesar do coeficiente positivo, ndo apresenta

significancia a um nivel minimo aceitavel (0.1) como aparece representado no quadro acima.
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No modelo 17, em anexo, a variavel “utilizar versao por subscricao” (DSS) ¢ significativa no
modelo a nivel 0.01, subscrever um servigo de streaming aumenta em 7.5% a probabilidade de
comprar musica de forma legal. Também a o fator “deszre o own” apresenta um efeito positivo
significativo na probabilidade de comprar musica de forma legal, ver modelos 18 e 19, em
anexo, onde as variaveis “desire to own” (DTO) e “nao valorizo guardar a minha biblioteca”

(NVGB) sao estatisticamente significativas.

Ho6: Os opinion leaders, sao consumidores que procuram mais informacao relativamente a mu-

sica, consomem/compram mais musica e estdo mais predispostos a recomendar relativa-

mente 2 média.

Para testar esta hipétese, foi selecionado um modelo econométrico gprobit (modelo
11) em que se testam diversos determinantes do grau de gpinion leader (em anexo, os modelos

12 e 13 testam diferentes abordagens a esta hipdtese). Mais precisamente:

Modelo 11 - Oprobit
Variavel dependente: Comparativamente aos mens amigos son
mais questionado sobre recomendagcoes de miisica. .. (OL).
Variaveis independentes: variaveis de controlo ja apresentadas nos modelos
anteriores (I, S, RP, RF) + Costumo pesquisar na Internet opinides de outros utiliza-
dores ao pesquisar miisicas novas (CPO), Qual o preco minimo que teria de receber para
recomendar (PMR), FREQSTREAM, comprou miisica (COMPMUSIC) (toma o

valor 1 se comprou musica de forma legal nos ultimos 12 meses, 0 caso con-

trario).
OPIHiOH Modelo 11
Leaders
Variavel Coef. Std. Err.
I 0.0155378 0.0129915
S 0.2642765% 0.1007797
RP -0.0464903 0.1372178
RF
2 —1000 a 2000€ -0.0290786 0.1361458
3 —-2000 a 3000€ -0.0496544 0.148902
4 — 3000 a 4000€ 0.0148282 0.2044827
5 — Mais de 4000€ 0.0395972 0.2133612
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OE 0.0829923 0.1122517
CPO
29 0.43606* 0.1408636
3 0.5035766* 0.1412947
4 0.773084* 0.1499899
5 1.495358* 0.2352325
PMR
150 0.0043954 0.1367525
2 0.2285987*+* 0.1330414
3 0.1100311 0.1729241
4 -0.1417603 0.1987104
FREQSTREAM 0.390304* 0.0713126
COMPMUSIC 0.4065193* 0.1240257
Pseudo R? 0.0856

Tabela 8 — Fatores que influenciam a probabilidade (e o grau) de ser um gpinion leader.

A variavel dependente corresponde a uma variavel ordinal que reflete se os utilizado-
res se sentem mais questionados relativamente a musicas, pelos seus pares, relativamente a
média, é, portanto, uma variavel proxy do grau de opinion leader. A hipotese H6 é parcialmente
comprovada pela significancia das variaveis “Costumo pesquisar na Internet opinides de ou-
tros...”, proxy do grau de gpinion seeker com efeito positivo. Os resultados evidenciam ainda
um efeito positivo e significativo das variaveis “FREQSTREAM” e “COMPMUSIC”, em
concordancia com a hipétese levantada, os gpinion leaders, tendencialmente apresentam um
consumo robusto de streaming e habitos de compra de musica de forma legal. No modelo 12,
em anexo, ¢ possivel verificar que também “utilizar versao por subscri¢ao” (DSS) ¢ significa-
tiva (+) no modelo. Adicionalmente, é significativa a variavel “Sexo”, revelando que ser do

sexo masculino aumenta a probabilidade de ser um opinion leader.

9 As varidveis “2”, “3” “4” ¢ “5” sdo referentes a variavel “CPO”. Por se tratar de uma /ikert scale (variavel
ordinal) a sua analise deve feita em relagdo a categoria base (neste caso a 1). Os coeficientes estimados reve-
lam o efeito de pertencer a cada categoria (crescente com o grau frequéncia com que procura opinides sobre
musica) na probabilidade de ser um opinion leader face a pertencer a categoria 1 — “Muito raramente”.

50 As variaveis “17, €27, “3” ¢ “4” sio referentes 4 variavel “PMR”. Por se tratar de uma /kert scale (variavel
ordinal) a sua analise deve feita em relagdo a categoria base (neste caso 0). Os coeficientes estimados revelam
o efeito de pertencer a cada categoria (crescente com o valor minimo pretendido para recomendar) na proba-
bilidade de ser um opinion leader face a pertencer a categoria “0€”.
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6. Conclusoes

Este trabalho foi conduzido com o objetivo primordial de medir o impacto da utili-
zagao de servigos de streaming no uso de servicos de pirataria por parte dos estudantes uni-
versitarios em Portugal. Adicionalmente, investigar fatores que motivam a utilizagao destes
dois tipos de servigos face as alternativas tradicionais de compra de musica. Nesse sentido
foram inquiridos 529 estudantes universitarios portugueses relativamente aos seus habitos de
consumo de musica. Apds analisar a literatura ja existente sobre este tema, foram desenvol-
vidas 7 hipoteses a esmiugar neste trabalho através de modelos econométricos de escolha
ordenada.

A variavel referente a experiéncia prévia em ambiente digital (medida pela compra de
um qualquer produto on/ine nos dltimos 12 meses) apresentou um efeito positivo, e estatisti-
camente significativo, tanto na probabilidade de utilizar servicos de streaming (aumenta 7.8%)
assim como de pirataria (11%). Estes resultam vao ao encontro da literatura que suporta este
trabalho relativamente ao efeito da on/ine experience. O fato de o utilizador estar familiarizado
com compra online revela capacidade cibernauta a um nfvel (pelo menos) basico, o que o
torna capaz de utilizar com facilidade servigos de streaming ou pirataria. (H1)

Os resultados das regressoes corroboram a teoria relativa ao papel complexo e mul-
tidimensional da utilizacao de streaming na utilizacao de pirataria. De acordo com os resulta-
dos obtidos, a utilizagdo de um servigo de streaming aumenta a probabilidade de utilizar ser-
vigos de pirataria em cerca de 32% (comprovando a relagio de complementaridade), no en-
tanto, a utilizacdo de uma versio por subscricao tem um efeito negativo (20%) no uso de
pirataria (apontando no sentido da existéncia de relacio de substituibilidade entre os dois
servicos). (H2)

As variaveis proxy do efeito estudado desire fo own apresentaram também resultados
consistentes com a literatura: o desejo de posse de musica por parte do consumidor tem um
efeito positivo e significativo na probabilidade de compra musica de forma legal (modelo 19)
assim como de piratear musica (modelo 6). Para utilizadores que valorizem mais a posse do
produto, o streaming podera nao ser um servigo substituto perfeito a pirataria ou compra de
musica. (H3)

Relativamente as carateristicas dos servigos de streaming valorizadas pelos estudantes
universitarios portugueses, ¢ possivel verificar que as que mais influenciam a probabilidade

de utilizar um servigo sao “Ouvir as minhas playlists” e “Descobrir musicas novas” (modelo
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10). A variavel “Facilidade na partilha com as redes sociais”, representativa das economias de
rede para os consumidores, é negligenciavel no modelo, nao é possivel comprovar o potencial
a explorar com as economias de rede relativamente aos servigos de streaming, presente na
literatura analisada. (H4)

Relativamente a hipotese de a utilizagao de streaming (verao gratuita ou por subsctigao)
ser um servico complementar a compra de musica de legal, os resultados sao inconclusivos
(modelo 16). No entanto, curiosamente, utilizar uma versao de subscricio aumenta, em mé-
dia, 7.5% a probabilidade de o consumidor comprar musica de forma legal (modelo 17),
contrariamente ao que foi apontado por alguns autores. A subscricao de um servico de strea-
ming, nao s6 nao canibaliza as receitas tradicionais de musica, como ainda promove gastos do
consumidor noutros formatos de musica. (H5)

Por fim, a analise recaiu sobre os utilizadores que se colocam como referéncia relati-
vamente aos seus pares na recomendag¢ao de musica. Os resultados obtidos sdo consistentes
com a literatura: os opinion leaders, sao tipicamente utilizadores que pesquisam mais informa-
¢do e consomem/compram mais musica do que os restantes (modelo 11). Estes utilizadores,
ativos em recomendagdes e classificagdes de feedback, utilizam tipicamente uma versao por
subscricao (modelo 12). (H6)

No computo geral, os resultados deste trabalho vao de encontro ao que foi analisado
na literatura revista. O efeito do global do streaming na utilizagao de pirataria nao é ainda
mensuravel, pois ¢ necessario entender, em que medida, a utilizagao de servicos de streamzing
¢ feita por versio free (+) ou por subscricdo (-). A relagdo entre o streaming e 0s restantes
formatos de venda legal de musica nio foi verificada na sua plenitude neste trabalho, o efeito
da variavel nao foi estatisticamente significativo na nossa amostra. Apenas o efeito da utili-
zagdo da versdao por subscri¢do foi estatisticamente significativo, e positivo, na compra de
musica legal. Mais estudos sao necessarios para compreender a fundo a relagao entre estes

formatos de consumir musica.

48



7. Referéncias:

Aguiar, L. (2017). Let the music play? Free streaming and its effects on digital music
consumption. Information Economics and Policy, 41, pp. 1-14.

Aguiar, L., e Waldfogel, J. (2018). As streaming reaches flood stage, does it stimulate or
depress music sales? International Journal of Industrial Organization, 57, pp. 278-307.

Aigrain, P. (2012). Sharing : Culture and the Economy in the Internet Age. Amsterdam: Amsterdam
University Press.

Aitchison, J., e Brown, J.A.C. (1957). The Lognormal Distribution. Cambridge: Cambridge
University Press.

Akers, R. (1998). Social Learning and Social Structure: a General Theory of Crime and Deviance.
Northeastern University Press, Boston, MA.

Amir, R., e Lazzati, N. (2011). Network effects, market structure and industry performance.
Journal of Economic Theory, 146(6), pp. 2389-2419.

Ajzen, 1. (1991). The theory of planned behavior. Organizational Bebavior and Human Decision
Processes, 50(2), pp. 179-211.

Andersen, B., e Frenz, M. (2008) The impact of music downloads and P2P filesharing on the purchase
of music in Canada. Dynamics of Institutions of Markets in Europe (DIME)
Discussion Paper Series on Intellectual Property Rights, No 82.

Anderson, C. (2006). The long tail : why the future of business is selling less of more. New York:
Hyperion.

Armstrong, M. (2006). Competition in two-sided markets. The RAND Journal of Econonzics,
37(3), pp. 668-691.

Armstrong, M., e Wright, ]. (2007). Two-sided Markets, Competitive Bottlenecks and
Exclusive Contracts. Economic Theory, 32(2), pp. 353-380.

Bakos, J.Y. (1997). Reducing Buyer Search Costs: Implications for Electronic Marketplaces.
Management Science, 43(12), pp. 1676-1692.

Barbara, L., e Kenneth, H. (2005). Opinion leadership in a computer-mediated environment.
Journal of Consumer Behaviour, 4(5), pp. 319-329.

Belleflamme, P, e Peitz, M. (2010a) . Digital piracy: Theory, CESifo working paper: Industrial
Organisation, No. 3222, Center for Economic Studies and Ifo Institute (CESifo),
Munich.

Belleflamme, P, e Peitz, M. (2010b). Industrial Organization: Markets and Strategies. Cambridge:

49



Cambridge University Press.

Bom, LS.1. (2016). The impact of youtube recommendations on consumer's decision-making process.
Dissertacao de Mestrado. Lisboa: ISCTE-IUL, 2016.

Borja, K., e Dieringer, S. (2016). Streaming or stealing? The complementary features between
music streaming and music piracy. Journal of Retailing and Consumer Services, 32, pp. 86-
95.

Borja, K., Dieringer, S., e Daw, J. (2015). The effect of music streaming services on music
piracy among college students. Computers in Human Behavior, 45Supplement C), pp.
69-76.

Brynjolfsson, E., Hu, Y., e Smith, M.D. (20006). From niches to riches: Anatomy of the long
tail. MIT Sloan Management Review, 47(4), pp. 67-71.

Brynjolfsson, E., Hu, Y.J., e Smith, M.D. (2010). Long Tails vs. Superstars: The effect of
information technology on product variety and sales concentration patterns.
Information Systems Research, 21(4), pp. 736-747.

Caetano, M.A. (2017). Spotify e os piratas: Em busca de uma “jukebox celestial” para a
diversidade cultural Revista Critica de Ciéncias Sociais [Online](109), pp. 229-250.
Cameron, A. C,, e Trivedi, P. K. (2010), Microeconometrics unsing Stata, Revised Edition, College

Station, TX: Stata Press.

Caramujo, C.M.M. (2017) - Music streaming market in Portugal: the introduction of a new music
streaming service. Dissertacdo de mestrado. Lisboa: ISCTE-IUL, 2017.

Caillaud, B., e Jullien, B. (2003). Chicken & Egg: Competition among Intermediation Service
Providers. The RAND Journal of Economics, 34(2), pp. 309-328.

Chen, Y., Wang, Q., e Xie, J. (2011). Online social interactions: A natural experiment on word
of mouth versus observational learning. Journal of Marketing Research, 48(2), pp. 238-
254.

Chevalier, J.A., e Mayzlin, D. (2006). The Effect of Word of Mouth on Sales: Online Book
Reviews. Journal of Marketing Research, 43(3), pp. 345-354.

Ching-Wen, C., e Hsi-Peng, L. (2007). Factors influencing online music purchase intention
in Taiwan: An empirical study based on the value-intention framework. Internet
Research, 17(2), pp. 139-155.

Cohen, L., Manion, L., ¢ Morrison, K. (2007). Research Methods in Education (6th edition):
Routledge.

Cramer, . S. (2003). The origins and development of the logit model. In J. S. Cramer (Ed.),

50



Logit models from economics and other fields (pp. 149—158). Cambridge, England:
Cambridge University Press.

Cruz, LL.R.d. (2016). Os novos modelos de negdcio da musica digital e a economia da atengao.
Revista Critica de Ciéncias Sociais [Online](109), pp. 203-228.

Danabher, B., Dhanasobhon, S., Smith, M. D., e Telang, R. (2010). Converting Pirates Without
Cannibalizing Purchasers: The Impact of Digital Distribution on Physical Sales and
Internet Piracy. Marketing Science, 29(6), pp. 1138-1151.

Davis, G.C., e Wohlgenant, M.K. (1993). Demand Elasticities from a Discrete Choice Model:
The Natural Christmas Tree Market. Awmerican Journal of Agricultural Economics, 75(3),
pp- 730-738.

Dewan, S., e Ramaprasad, J. (2012). Research Note: Music Blogging, Online Sampling, and
the Long Tail. Information Systems Research, 23(3), pp. 1056-1067.

Dillman, D. A., e Bowker, D. K. (2000) The web questionnaire challenge to survey
methodologists. In U.-D. Reips e M. Bosnjak (eds) Dimensions of Internet Science, (pp.
159-178). Lengerich, Germany: Pabst Science.

Dillman, D.A., Tortora, R.D., e Bowker, D. (1998). Principles for constructing web surveys. Paper
presented at the Joint Meetings of the American Statistical Association.

Dillman, D. A., Carley-Baxter, L, e Jackson, A. (1999) Skip pattern compliance in three test forms:
a theoretical and empirical evaluation. SESRC Technical Report #99-01. Social and
Economic Sciences Research Center. Pullman, WA: Washington State University.

Dooms, S., De Pessemier, T., e Martens, L. (2011). An online evaluation of explicit feedback
mechanisms for recommender systems. /#h international conference on Web Information
Systems and Technologies, Proceedings (pp. 391-394). Presented at the 7th International
Conference on Web Information Systems and Technologies (WEBIST - 2011),
Ghent, Belgium: Ghent University, Department of Information technology.

Doérr, J., Wagner, T., Benlian, A., e Hess, T. (2013). Music as a Service as an Alternative to
Music Piracy? Business & Information Systems Engineering, 5(6), pp. 383-396.

Duch-Brown, N., e Martens, B. (2014). Search Costs, Information Exchange and Sales Concentration
in the Digital Music Industry. JRC Working Papers on Digital Economy 2014-09, Joint
Research Centre (Seville site).

Economides, N. (1996). The economics of networks. International Journal of Industrial
Organization, 14(6), pp. 673-699.

Elberse, A. (2008). Should you invest in the long tail? Harvard Business Review(7-8), pp. 88-96.

51



Gabszewicz, J. J., Laussel, D., e Sonnac, N. (2004). Programming and Advertising
Competition in the Broadcasting Industry. Journal of Economics & Management Strategy,
13(4), pp. 657-669.

Gabszewicz, J. J., Laussel, D., e Sonnac, N. (2006). Competition in the media and advertising
markets. The Manchester School, 74(1), pp. 1-22.

Goldsmith, R.E., e Horowitz, D. (2006). Measuring Motivations for Online Opinion Seeking;
Journal of Interactive Adpertising, 6(2), pp. 2-14.

Groves, R.M. (1987). Research on Survey Data Quality. The Public Opinion Quarterly, 51, pp.
S156-S172.

Groves, R.M., Fowler, F]., Couper, M.P, Lepkowski, ].M., Singer, E., e Tourangeau, R. (2011).
Survey Methodology: Wiley.

Hair, J.E, Black, W.C., e Babin, B.J. (2010). Multivariate Data Analysis: A Global Perspective:
Pearson Education.

Hausman, J., e McFadden, D. (1984). Specification Tests for the Multinomial Logit Model.
Econometrica, 52(5), pp. 1219-1240.

Henninger, A., e H.-E. Sung, (2012). Mail survey in social research. In L. Gideon (Ed.),
Handbook of Survey Methodology for the Social Sciences, (pp. 297-311). New York: Springer

Huang, C.Y,, (2005). File sharing as a form of music consumption. Inz. |. Electron. Commer.
9(4), pp. 37-55.

Jawaheer, G., Szomszor, M., e Kostkova, P. (2010). Comparison of implicit and explicit feedback
from an online music recommendation service. Paper presented at the Proceedings of the 1st
International Workshop on Information Heterogeneity and Fusion in Recommender
Systems, Barcelona, Spain.

Katz, M. L., e Shapiro, C. (1985). Network Externalities, Competition, and Compatibility. The
American Economic Review, 75(3), pp. 424-440.

Krimer, A. (2015). Pricing in a VUCA world: How to optimize prices, if the economic, social
and legal framework changes rapidly. In Managing in a VVUCA World (pp. 115-128):
Springer International Publishing;

Krimer, A., e Kalka, R. (2016). How digital disruption changes pricing strategies and price
models. In Phantom Ex Machina: Digital Disruption's Role in Business Model Transformation
(pp. 87-103): Springer International Publishing.

Kretschmer, T. e, Peukert, C. (2014). 17deo Killed the Radio Star? Online Music V ideos and Digital

Music Sales. Centre for Economic Performance, LSE. CEP Discussion Papers

52



dp1265.

Kordumova, S., Kostadinovska, 1., Barbieri, M., Pronk, V., e Korst, J. (2010). Personalized
Implicit Learning in a Music Recommender System. Paper presented at the User Modeling,
Adaptation, and Personalization, Berlin, Heidelberg.

Lee, D., e Kim, H. (2014). The effects of network neutrality on the diffusion of new Internet
application services. Telematics and Informatics, 31(3), pp. 386-396.

Litan, R.E., e Rivlin, A.M. (2001). Projecting the Economic Impact of the Internet. The
American Economic Review, 91(2), pp. 313-317.

Long, J. S., e J. Freese (2014), Regression Models for Categorical Dependent Variables Using
Stata, Stata Press.

McFadden, D (1973).: Conditional Logit Analysis of Qualitative Choice Behavior, in Frontiers
in Econometrics (pp. 105-142), ed. By P. Zarambka. New York: Academic Press.
McFadden, D. (1981) Econometric Models of Probabilistic Choice. In: Manski, C. and
McFadden, D., Eds., Structural Analysis of Discrete Data with Econometric Applications,

(pp. 198-272). MIT Press, Cambridge.

Mangione, T.W. (1995). Mail Surveys: Improving the Quality: SAGE Publications.

Mr, Bayes., e Mr, Prince. (1763). An Essay towards Solving a Problem in the Doctrine of
Chances. By the Late Rev. Mr. Bayes, I R. S. Communicated by Mr. Price, in a Letter
to John Canton, A. M. . R. S. Philosophical Transactions (1683-1775), 53, pp. 370-418.

Neyman, J. (1934). On the Two Different Aspects of the Representative Method: The
Method of Stratified Sampling and the Method of Purposive Selection. Journal of the
Royal Statistical Society, 97(4), pp. 558-625.

Noe, T., e Parker, G. (2005). Winner Take All: Competition, Strategy, and the Structure of
Returns in the Internet Economy. Journal of Economics & Management Strategy, 14(1),
pp. 141-164.

Norland, T.E.V. (1990). Controlling error in evaluation instruments. Journal of Extension, [On-
line], 28(2).

Nunes, L.Ed.M. (2015). Consunmo de miisica: os social media e os servios de streaming. Dissertagao
de Mestrado. Universidade de Lisboa. Instituto Superior de Economia e Gestao,
2015.

Oberholzer, F, e Strumpf, K. (2004), The Effect of File sharing on Record Sales: An Empirical
Apnalysis. Unpublished manuscript, Mimeo. University of North Carolina at Chapel
Hill

53



Oberholzer-Gee, F, e Strumpf, K. (2010). File Sharing and Copyright. Innovation Policy and the
Economy, 10(1), pp. 19-55.

Osterwalder, A., Clark, T., e Pigneur, Y. (2010). Business Model Generation : A Handbook for
Visionaries, Game Changers, and Challengers. Hoboken, NJ: Wiley.

Oyedele, A., e Simpson, PM. (2017). Streaming apps: What consumers value. Journal of
Retailing and Consumer Services.

Pakes, A. (2004). Common Sense and Simplicity in Empirical Industrial Organization. Review
of Industrial Organization, 23, pp. 193-215.

Peitz, M., e Schuett, F. (2016). Net neutrality and inflation of traffic. International Journal of
Industrial Organization, 46, pp. 16-62.

Peitz, M., e Waelbroeck, P. (2004). The Effect of Internet Piracy on CD Sales: Cross-Section Evidence.
CESifo Working Paper Series No. 1122.. CESifo Group Munich.

Peitz, M., e Waelbroeck, P. (2006). Piracy of digital products: A critical review of the
theoretical literature. Information Economics and Policy, 18(4), pp. 449-476.

Perugini, M., e Bagozzi, R. P. (2001). The role of desires and anticipated emotions in goal-
directed behaviours: Broadening and deepening the theory of planned behaviour.
British Journal of Social Psychology, 40(1), pp. 79-98

Rochet, J.-C., e Tirole, J. (2003). Platform competition in two-sided markets. Journal of the
European Economic Association, 1(4), pp. 990-1029.

Rosen, S. (1981). The Economics of Superstars. The American Economic Review, 71(5), pp. 845-
858.

Sahelices-Pinto, C., e Rodriguez-Santos, C. (2014). E-WoM and 2.0 Opinion Leaders. Journal
of Food Products Marketing, 20(3), pp. 244-261.

Sinclair, G., e Tinson, J. (2017). Psychological ownership and music streaming consumption.
Journal of Business Research, 71, pp. 1-9.

Tschmuck, P. (2013), “Is Streaming the Next Big Thing? - What Consumers Want”, Music
Business Research, 18 de outubro. Consultado a 17.10.2017, em https://music
businessresearch.wordpress.com/2013/10/18/is -streaming -the -next -big -thing -
what -consumers -want/.

Villas-Boas, S. (2014). Big data in firms and economic research. Applied FEcononzics and Finance,
1(1), pp. 65-70.

Waldfogel, J. (2010). Music file sharing and sales displacement in the iTunes era. Information
Economices and Policy, 22(4), pp. 306-314.

54



Wilémert, N., e Papies, D. (2016). On-demand streaming services and music industry
revenues — Insights from Spotify's market entry. International Journal of Research in
Marketing, 33(2), pp. 314-327.

Yu, Z., e Zhou, X. (2004). Tv3p: an adaptive assistant for personalized tv. IEEE Transactions
on Consumer Electronics, 50(1) pp. 393-399.

Zentner, A. (2003). Measuring the Effect of Online Piracy on Music Sales.Unpublished manuscript,

Mimeo. University of Chicago.

55



8. Anexos:

Feedback Feedback
implicito explicito
Precisao Baixo Alto
Abundancia Alto Baixo
Sensivel ao contexto Sim Sim
Expressividade da preferéncia do consumi- Positiva Positiva e negativa
dor
Referéncia de medigao Relativa Absoluta

Figura 23 — Caracteristicas do feedback implicito e explicito. (Jawaheer ez a/., 2010)

8.1 - Lista de abreviaturas

COMPMUSIC - Dummy comprar musica legal (assume valor 1 se o individuo comprou
musica de forma legal nos ultimos 12 meses. [Questdo 10 do inquérito]

CPO — Likert scale de frequéncia (muito raramente — muito frequentemente) face a afirmagao
“costumo pesquisar na Internet opinides de outros utilizadores ao pesquisar musicas novas”.
[Questao 30]

DP - Dummy pirataria (assume valor 1 se o individuo utilizou servicos de pirataria). [Questao
15]

DPAFTERSTREAM - Frequéncia com que descarrega ilegalmente musica depois de a ou-
vir em aplicagdes de streaming (likert scale de frequéncia). [Questao 39]

DS - Dummy streaming (assume valor 1 se o individuo utilizou servigos de streaming exceto
Youtube nos ultimos 12 meses). [Questoes 19 e 21]

DSS — dummy utilizar versao por subscricao (assume valor 1 se o individuo utilizou streaming
por subscri¢ao nos dltimos 12 meses). [Questao 22]

DTO - Desire to own. Representa a diferenca entre o valor que o inquirido estd disposto a
pagar pela posse de um single (“preco mdx posse”’) e quanto esta disposto a pagar pela possibili-
dade de ouvir esse mesmo single através de uma aplicagao de streaming (“preco mdx strean”).
[Questdes 34 e 35]

FREQSTREAM - Frequéncia com que utiliza servicos de streaming (likert scale de frequén-
cia). [Questao 10]

FV — Fatores que os inquiridos valorizam numa aplicacao de streaming. Corresponde a uma
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lista de quatro fatores: “Interagir com a app” (FV1), “Ouvir as minhas playlists” (FV2), “Faci-
lidade na partilha com as redes sociais” (FV3) e “Descobrir musicas novas” (FV4). [Questao
25]

I — Idade (variavel continua). [Questio 1]

NVGB — Likert scale de concordancia (discordo totalmente — concordo totalmente) dos in-
quiridos face a afirmagao: “nao valorizo guardar a minha biblioteca digital”. Representa a
valoragdao que o consumidor faz da posse, ainda que, de forma digital. [Questao 30]

OE — Dummy online experience. Toma o valor 1 se o inquirido comprou qualquer produto on/ine
nos ultimos 12 meses. [Questao 8]

OL — Grau de gpinion leader. Likert scale de concordancia face a afirmagao “Comparativamente
a0s meus amigos sou mais questionado sobre recomendag¢oes de musica”. [Questao 20]
OL2 — Grau de opinion leader. “Através da internet costumo influenciar a opinidao de outros”,
variavel ordenada: 1- Nao consigo influenciar a opinido dos outros”, 2- “Apenas influencio
os outros em relacdo a forma como consomem musica.”, 3- “Apenas influencio os outros
em relagdo ao tipo de musica que ouvem.”, 4- “Influencio os outros, quer em relagao ao tipo
de musica que ouvem, quer em relagdo a forma como consomem musica.”. [Questio 29]
PMR - Prego minimo que teria de receber para recomendar. Corresponde a uma /Jkert scale
de categorias: 0- 0€, 1- 1 a 5 céntimos, 2- 5 a 10 céntimos, 3- 10 a 20 céntimos, 4- Mais de 20
céntimos. [Questao 28]

RF - Rendimento Familiar Mensal. Variavel categorial: 1-Menos de 1000€, 2- 1000 a 2000€,
3-2000 a 3000€, 4- 3000 a 4000€, 5-Mais de 4000€. [Questio 6]

RP - Dummy rendimento Proprio (assume o valor 1 se o individuo aufere rendimento pré-
prio).

S — Sexo (assume valor 1 se o inquirido é do sexo masculino). [Questio 5]
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8.2 - Streaming vs pirataria — inquérito

Dados Sociodemograficos

1.

Idade

Sexo (marcar apenas uma resposta)

O Masculino
O Feminino

Area de Estudos (warar apenas uma resposta)

O Arquitetura O Farmacia

UJ Artes U Gestio

U ciencias O Letras

O Desporto O Marketing
UDbireito U Medicina

U Economia O Psicologia

O Engenharia Uoutra:

Nivel de estudo (warcar apenas nma resposta)

O icenciatura O P6s-Graduacio
O Mestrado O Outra
O Doutoramento

Rendimento Proprio (marcar apenas uma resposta)

Usim

O Nio

Rendimento Familiar Mensal (warcar apenas uma resposta)

O Menos de 1000€ LJ3000€ a 4000€

(1000 2 2000€ O Mais de 4000€

02000 a 3000€

Selecione as opgoes: (warcar tudo o que for aplicivel)

DOugo musica no carro O Ougo musica no computador
DOugo musica no trabalho O Ougo musica no telemovel

Comprou qualquer produto online nos ultimos 12 meses? (Ex: Amazon, ebay,
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etC.) (marcar apenas uma resposta)

O Sim O Nio Passe para a pergunta 10.
Compra online

9. Quantas vezes comprou produtos online nos ultimos 12 meses? (marar apenas uma

resposta)

() Mais de 20

Compra de musica

10. Adquiriu a posse de musica legal nos ultimos 12 meses? (Excluindo a subs-
crigao de servigos de streaming) (marcar apenas uma resposta)
Osim ONiao Passe para a pergunta 15.

11. Qual o nimero de musicas legalmente adquiridas online, em média, por més,

ao longo do ultimo ano?

12. Qual o formato mais comum da compra? (marcar apenas uma resposta)
O Comprar um album numa loja
O Comprar uma musica on/ine (por exemplo no iTunes)
O Comprar um album on/ine

O Outra:

13. Quanto gastou, em média, por compra?

14. Qual a percentagem de musica comprada de forma legal do total de musica

ouvida? (warcar apenas uma resposta)

Uo-25% Us0-75%
(J25-50% (J75-100%
Pirataria

15. Utilizou servigos de pirataria nos altimos 12 meses? (warcar apenas uma resposta)
UJsim UNio Passe para a pergunta 19.
16. Com que frequéncia utiliza servigos de pirataria? (marcar apenas uma resposta)

1 2 3 4 5
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17.

18.

19.

20.

21.

22.

23.

Muito raramente O O O O O Muito frequentemente

Qual a percentagem de musica pirateada do total de musica ouvida? (warar
apenas uma resposta)

Do-25% O50-75%

25-50% BJ75-100%

Dalista de motivos abaixo identificados referir os que o levam a piratear: (marcar
tudo o0 que for aplicdvel)

UToda a gente faz

DN&O afeta as receitas do artista

E]Amigos também o fazem

Og gratis

DNﬁo afeta as receitas da industria discografica
DN&O é errado fazé-lo

UNio quero contribuir para o sucesso da industria discografica

Uoutra:

Streaming

Utilizou servigos de streaming de musica nos ultimos 12 meses? (Ex: Spotify,
Youtube, etc.) (warcar apenas nma resposta)

O Sim O Nio Passe para a pergunta 26.

Com que frequéncia utilizou servigos de streaming nos ultimos 12 meses?

1 2 3 4 5
Muito raramente O O O O O Muito frequentemente

Qual(ais)? (warcar tudo o que for aplicivel)

O Apple Music USoundcloud
UbDeezer O Spotify

O Google Music Play Oyoutube

U Meo Music Uoutra:

U Pandora

Utilizou a versao gratuita ou pot subscti¢ao? (marcar tudo o que for aplicivel)
Uversio gratuita U Versio por subscri¢ao
Qual a percentagem de musica ouvida por streaming do total de musica ou-

vida? (marcar apenas uma resposta)
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24,

25.

Uo-25% O50-75%

B25-50% BJ75-100%

Qual o prego maximo mensal que estaria disposto a pagar por um servigo de
streaming desenhado totalmente ao encontro das suas expectativas e prefe-
réncias? (i.e., o seu servigo ideal) (warcar apenas uma resposta)

U Menos de 1€ U Entre 6 ¢ 9€

OEnre 1 ¢ 3€ O Mais de 9€

UEntre 3 ¢ 6€

Da lista referir os fatores que valoriza num servigo de streaming de musica:

(marcar tudo o que for aplicdvel)

U Descobrir musica novas

U Encontrar playlists recomendadas para o meu perfil
(U Facilidade na partilha com redes sociais
DInteragir com a app

UJOuvir as minhas Pplaylists

U Ter acesso em qualquer sitio

(U Ter acesso em varios dispositivos

O Outra:

Recomendacio e desejo de posse:

20.

27.

28.

Comparativamente aos meus amigos sou questionado mais frequentemente
sobre recomendacoes de musica através da internet. (warcar apenas nma resposta)

1 2 3 4 5
Discordo totalmente O O O O Concordo totalmente
Esta disposto a recomendar musicas online? (marcar apenas uma resposta)
O Sim O Nao O Talvez
Qual o prego minimo que teria de receber para recomendar uma musica do
seu agrado? (Por exemplo classificar a musica segundo o rating da sua apli-

cagao de streaming obtendo um desconto na subscri¢ao do servigo) (marcar apenas

uma resposta)

o
01 a 5 céntimos por recomendagio

(J5 2 10 céntimos pot recomenda¢io
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29.

30.

31.

32.

33.

34.

35.

(10 a 20 céntimos por recomendacio
(I Mais de 20 céntimos por recomendagao
Através da internet costumo influenciar a opinido de outros relativamente a
musica que ouvem e a forma como consomem musica: (warcar apenas uma resposta)
DApenas influencio os outros em relagao ao tipo de musica que ouvem.
DApenas influencio os outros em relacao a forma como consomem musica.
Unfluencio os outros, quer em relagao ao tipo de musica que ouvem, quer em re-
lacdo a forma como consomem musica.
ONio consigo influenciar a opinido dos outros.
Costumo pesquisar na Internet opinides de outros utilizadores ao pesquisar
musicas Novas. (warcar apenas uma resposta)

1 2 3 4 5
Muito raramente O O O O O Muito frequentemente
Costumo pesquisar online informagao recente sobre musicas antes de as com-
prar. (marcar apenas nma resposta)

1 2 3 4 5
Muito raramente O O O O O Muito frequentemente
Como prefere pagar por musica? (warcar apenas nma resposta)
DPrego por musica DSubscrigﬁo fixa
Considero que, numa visiao global, o custo de subscri¢gdo de uma aplicagido de
streaming ¢ elevado relativamente ao custo de produtos substitutos como
DVD’s e CD’s (comprar ou alugar). (marcar apenas nma resposta)

1 2 3 4 5
Discordo totalmente O O O O Concordo totalmente
Qual o prego maximo que estaria disposto a pagar para ter posse da sua mu-
sica favorita? (warcar apenas uma resposta)
L Menos de 10 céntimos UEntre 1 26
U Entre 10 € 50 céntimos (I Mais de 2€
U Entre 50 céntimos e 1€

Qual o prego maximo que estaria disposto a dar para ter ao seu dispor a pos-
sibilidade de ouvir essa mesma musica sempre que conectado a sua aplicagao

de streaming? (marcar apenas nma resposta)
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30.

37.

38.

39.

[:]Menos de 10 céntimos [:]Entre 1e2€
DEntre 10 e 50 céntimos DMais de 2€
DEntre 50 céntimos e 1€

Naio valorizo guardar a minha biblioteca de musica digital. (warcar apenas uma res-

posta)
1 2 3 4 5

Discordo totalmente O O O O Concordo totalmente
Ficaria triste se perdesse a minha biblioteca digital de musica devido a um
problema técnico. (marcar apenas uma resposta)

1 2 3 4 5
Discordo totalmente ) O O O O Concordo totalmente
Com que frequéncia compra musica depois de a ouvir em aplicagdes de stre-
aming? (marcar apenas uma resposta)

1 2 3 4 5
Muito raramente O O O O O Muito frequentemente
Com que frequéncia descarrega de forma ilegal uma musica depois de a ouvir
em aplicagbes de streaming?

1 2 3 4 5
Muito raramente O O O O O Muito frequentemente
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8.3 - Respostas dos inquiridos

Idade

70%

60%

50% b

40%

30%

20% -

10% 6.0% 1.6% 2.5%
0% e —

18 a 22 anos 23a27 28a32 33a38 Mais de 38

Figura 24 — Idade.

SEXO

H Feminino M Masculino

Figura 25 — Sexo.

Rendimento familiar mensal

40% 37.84%

35%
30% 25.48%

25% 20.46%
20%

15%
10% 8.11%

C
0%
Menos de  Entre 1000 e 2000 a 3000€ 3000 a 4000€
1000€ 2000€

Figura 26 - Rendimento familiar mensal.

8.11%

Mais de
4000€
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RENDIMENTO PROPRIO

ESim mNao

Figura 27 - Rendimento Préprio.

COMPROU ALGUM PRODUTO ONLINE NOS
ULTIMOS 12 MESES

mSim mNa&o

Figura 28 - Resposta dos inquiridos a questio: “Comprou algum produto on/ine nos dGltimos 12 meses?”.

Quantas vezes comprou produtos online nos
ultimos 12 meses

60%

40%
20% l
o N ]

1a5vezes 5a10 10a 20 Mais de 20

Figura 29 - Resposta dos inquiridos a questio: “Quantas vezes comprou produtos on/ine nos ultimos 12 me-

ses?”.
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UTILIZOU SERVICOS DE PIRATARIA

ESim mNao

Figura 30 - Resposta dos inquiridos a questao: “Utilizou servicos de pirataria nos tltimos 12 meses?”.

COMPROU MUSICA DE FORMA
LEGAL

ESim mNao

Figura 31 - Resposta dos inquiridos a questdo: “Comprou musica de forma legal nos dltimos 12 meses?”.

Utilizacao de Streaming

Streaming por subscricao | IEEEEEEE—
Streaming excepto Youtube |
streaming |

0% 20% 40% 60% 80% 100%

ESim M Nao

Figura 32 - Resposta dos inquiridos a questdo: “Utilizou servicos de streaming nos tltimos 12 meses?”.
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Frequéncia de utilizacdo de streaming e

pirataria
80%
60%
40%
20% I
0% | — - I . I
1 2 3 4 5

M Freq Streaming M Freq Pirataria

Figura 33 - Frequéncia de utilizacio de streaming e pirataria. Categoria 1 corresponde a "Muito raramente"” e a
categoria 5 a "Muito frequentemente".

INFLUENCIA SOBRE OUTROS UTILIZADORES ATRAVES DA

= INTERNET
o
<
n
<
®
o
®
—
(a2}
N
o
—
%
o\o -
o
©
~
NAO CONSIGO APENAS INFLUENCIO  APENAS INFLUENCIO INFLUENCIO OS
INFLUENCIAR A 0S OUTROS EM 0S OUTROS EM OUTROS, QUER EM

OPINIAO DOS OUTROS. RELACAO A FORMA  RELACAO AO TIPO DE RELAGAO AO TIPO DE
COMO CONSOMEM  MUSICA QUE OUVEM. MUSICA QUE OUVEM,
MUSICA. QUER EM RELACAO A
FORMA COMO
CONSOMEM MUSICA.

Figura 34 - Influéncia sobre outros utilizadores através da Internet.

Esta disposto a recomendar

80%
57.84%
60%
42.16%

40%

20%
0%

0%
Sim Talvez Nado

Figura 35 - Resposta dos inquiridos a questdo: “Esta disposto a recomendar?”.
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Qual o preco minimo que teria de receber para
recomendar uma musica do seu agrado

30%
20%
10% .
[ ]
1a5céntimos 5a 10 céntimos 10a 20 Mais de 20
céntimos céntimos

Figura 36 - Resposta dos inquiridos a questdo: “Qual o pre¢o minimo que teria de receber para recomendar
uma musica do seu agrado?”.

N3o valorizo guardar a minha biblioteca de
musica digital

50%
40%
30%
20% I
10%
0% . - -
1 2 3 4 5

Figura 37 - Opinido dos inquiridos face a afirmacdo: “Nao valorizo guardar a minha biblioteca de musica digi-
tal”. Categoria 1 corresponde a “Discordo totalmente” e a categoria 5 a “Concordo totalmente”.

Ficaria triste de perdesse a minha biblioteca
digital devido a um problema técnico

60%

50%
40%
30%
20% I
10%
- [ H

0%
1 2

Figura 38 - Opinido dos inquiridos face a afirmacao: “Ficaria triste de perdesse a minha biblioteca digital de-
vido a um problema técnico”. Categoria 1 corresponde a “Discordo totalmente” e a categoria 5 a “Concordo

totalmente”.
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Considero que, numa visao global, o custo de subscricdo de uma
aplicacdo de streaming é elevado relativamente ao custo de
produtos substitutos como DVD’s e CD’s (comprar ou alugar).

35%
30%
25%
20%
15%
10%

HE =
4 5

0%
1 2 3

Figura 39 - Opinido dos inquiridos face a afirmagio: “Considero que, numa visio global, o custo de subscri-
¢do de uma aplicagdo de streaming é elevado relativamente ao custo de produtos substitutos como DVD’s e
CD’s (comprar ou alugar)”. Categoria 1 corresponde a “Discordo totalmente” e a categoria 5 a “Concordo
totalmente”.

COMO PREFERE PAGAR POR MUSICA

MW Prego por muUsica M Subscrigdo

18%

Figura 40 - Resposta dos inquiridos a questio: “Como prefere pagar por musicar”.
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8.4 - Analise dos dados — modelos

Pirataria | Modelo 1 Variavel dependente: Modelo 2 Variavel dependente: DP
dummy pirataria (DP)
Variavel Coef. Std. Err. | Marg Effect Coef. Std. Err. | Marg Effect
I -0.0532553* | 0.0125189 | -0.0183072 -0.0534141* | 0.0151573 | -0.0184651
S 0.3340443* | 0.1180994 | 0.1149056 0.3458635% | 0.1209185 | 0.1173761
RP -0.0206176 0.16352 -0.0070285
RF
2 -0.0180525 | 0.1633223 | -0.0060482
3 -0.2496422 | 0.1756295 | -0.0879995
4 0.1517776 0.2525772 | 0.0486305
5 0.0675829 0.2638899 | 0.0221761
Constante 1.536871 1.592572
Goodness-
of-Fit 0.0676 0.1204
(Prob >
chi2)
Pseudo R2 | 0.0375 0.0487

Tabela 9 — Modelos 1 e 2 — Hip6tese H1.
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Pirataria Modelo 3 | Variavel dependente: DP Modelo 4 Variavel dependente: DP
Variavel Coef. Std. Err. | Marg Effect Coef. Std. Err. | Marg Effect
I -0.05231* | 0.0152991 | -0.0175846 -0.0516519* | 0.0155072 | -0.017308
S 0.3354142* | 0.1214108 | 0.1128027 0.3603787* 0.122079 0.1207208
RP -0.0582958 | 0.1657383 | -0.0197731 -0.0869597 | 0.1655442 | -0.0295206
RF
2| -0.0453482 | 0.1653665 | -0.0148023 -0.0829456 | 0.1665962 | -0.026933
3| -0.3290137 | 0.1800281 | -0.1142382 -0.346605%%¢ | 0.1809572 | -0.1192093
4100884622 | 02555146 | 0.0278239 0.085645 0.2575702 | 0.0265302
51 00452111 | 0.2679606 | -0.014757 -0.0744413 | 0.2690833 | -0.0241187
OE
0.3180345** | 0.1103215 | 0.1103215 0.290393** | 0.1355657 | 0.1001779
DS 0.8962727 0.5804139 | 0.3269915
Constante 1.412378 1.306401
Goodness-
of-Fit (Prob | 0.1381 0.1391
> chi2)
Pseudo R? 0.0569 0.0580

Tabela 10 — Modelos 3 (H1) e 4 (H2).
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Pirataria Modelo 5 Variavel dependente: DP Modelo 6 Variavel dependente: DP
Variavel Coef. Std. Err. | Marg Effect Coef. Std. Err. Marg Effect
L0.0493073% | 0.0157564 | -0.0159544 L0.0473961% | 0016266 | -0.0151575
S 0.4318995% | 0.1258081 | 0.1394627 0.4676096 * | 01291658 | 0.1486987
RP 00798482 | 01688195 | -0.0261479 008389 | 0170642 | -0.0387519
RF
2| 01212504 | 01707122 | -0.0384309 00904521 | 0.1767832 | -0.0286823
3| -03416886* | 0.1861807 | -0.1134999 202693549 | 0.1930375 | -0.0885675
4| 01928368 | 0.2653371 | 0.0559241 02194836 | 027174 | 00641153
5| 00072061 | 0.2747502 | -0.0022456 00820738 | 02790603 | 0.0249348
o 0.4229861% | 0.1428787 | 0.1415409 0.4178716* | 01457157 | 01380367
DSS L0.4726702% | 01277041 | -0.2034913 L0.6185288% | 0139412 | -0.2085914
DTO 0.1247377% | 0.0588079 | 0.0398918
NVGB
2 01742182 | 0.1534036 | -0.0553771
3 200503914 | 0.1909669 | -0.015561
4 L0.4080602%%% | 02358203 | -0.135478
5 203300042 | 0.2724594 | -0.1081605
Constante 1.4603 1.442312
Goodness-
of-Fit
(Prob > 0.1904
chi2) 0.2280
Pseudo R2 | 0.0863 0.1008

Tabela 11 — Modelos 5 (H2) e 6 (H3).
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Pirataria Modelo 7 | Variavel dependente: Stream- | Modelo 8 | Variavel de-
DP . pendente:
mg DS
Marg Ef-
Variavel Coef. Std. Err. fect Coef. Std. Err. | Marg Effect
-0.04946* | 0.016584 | -0.01556 -0.0217921 0.0176403 | -0.0042907
S 0.570062*% | 0.136024 | 0.176898 -0.0456036 | 0.1484348 | -0.0093981
RP -0.12937 0.174776 | -0.04147 0.1813417 0.2061427 | 0.0347185
RF
2| -0.11309 0.179481 | -0.03517 0.0303822 0.1939409 | 0.0072672
3| -0.29465 0.195719 | -0.09499 0.077491 0.2114481 | 0.0164349
41 0208276 0.27439 | 0.059558 0.226847 0.3102042 | 0.0441387
51 0079207 | 0279575 | 0.023493 0.8718265%* | 0.4575704 | 0.1136484
OE
0.480963* | 0.148973 | 0.156491
DsS 10.62453* | 0144039 | -0.20696
DTO 0.124244** | 0.059528 | 0.039095
NVGB
2 -0.1402 0.156607 | -0.0438
3| -0.05403 0.192568 | -0.01655
4| -0.42943%F* | (.23926 -0.1412
5 -0.21616 0.280413 | -0.06859
Interagir com
a app (FV1) -0.4244* 0.157117 | -0.1391
Ouvir as mi-
nhas playlists
(FV2) 0.180578 | 0.166809 | 0.057992
Facilidade na
Partilha com
as Redes So-
ciais (FV3) 0.235463 0.1883 0.071055
Descobrir
Musicas no-
vas (FV4) -0.01996 0.158222 | -0.00627
Constante 1.355133 1.566657
Goodness-of-
Fit (Prob >
chi2) 0.1838 0.6929
Pseudo R? 0.1096 0.0183

Tabela 12 — Modelos 7 (H7) e 8 (H1).
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Streamin o Modelo 9 Variavel dependente:
DS
Variavel Coef. Std. Err. Marg Effect
-0.0188997 0.0178814 -0.0036543
S -0.0570489 0.1496454 -0.0110533
RP 0.108524 0.2098378 0.0203251
RF
2 -0.0300461 0.1980046 -0.0061693
3 -0.0290507 0.2191088 -0.0059616
41 01591268 0.318331 0.0292907
5 0.7731086 0.4766904 0.0968152
OF 0.3731258* 0.1590288 0.0787076
Constante 1.33788
Goodness-of-Fit
(Prob > chi2) 0.5669
Pseudo R2 0.0331

Tabela 13 — Modelo 9 — Hipétese H1.
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Streamin o Modelo 10 Variavel depen-
dente: DS
Variavel Coef. Std. Err. Marg Effect
-0.0066597 0.0192818 -0.0011598
S 0.0863956 0.1649165 0.0149849
RP 0.064161 0.2202557 0.0109886
RF
2 0.0173632 0.2100372 0.0032476
3 0.0307931 0.2322547 0.0057201
4 0.1898499 0.3468771 0.0324478
5 0.8808728 0.5480199 0.1022596
OE
0.3146884*** 0.1697441 0.0585664
Interagir com a app (FV1) 0.0059949 0.2197518 0.0010431
Ouvir as minhas playlists
(FV2) 0.8671391* 0.1741594 0.1945903
Facilidade na Partilha com
as Redes Sociais (FV3) -0.0626297 0.2347298 -0.012052
Descobrir Musicas novas
(FV4) 0.4430397** 0.1742742 0.0850947
Constante 0.0952429
Goodness-of-Fit (Prob >
chi2) 0.8735
Pseudo R? 0.1298

Tabela 14 — Modelo 10 — Hip6tese H4.
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Op inion Modelo 11 Variavel de- OP inion Modelo 12 Variavel
Leaders Oprobit £ endente: Leaders Oprobit depen-
omparativamente dente: OL
20s meus amigos
sou mais questio-
nado sobre reco-
mendagoes de mu-
sica (OL)
Variavel Coef. Std. Err. Variavel Coef. Std. Err.
0.0155378 0.0129915 0.0108786 0.0128232
S 0.2642765* 0.1007797 S 0.1065245** | 0.0998608
RP -0.0464903 0.1372178 RP -0.077907 0.1358442
RF RF
2| -0.0290786 0.1361458 2 0.0618677 0.1361794
3 -0.0496544 0.148902 3 -0.0174207 0.1477274
4 0.0148282 0.2044827 4 0.0153943 0.2031235
5 0.0395972 0.2133612 5 0.0103078 0.2130487
OE OE
0.0829923 0.1122517 0.0249766 0.1135225
CPO CPO
2 0.43606* 0.1408636 2| 0.4220566* 0.1384391
3| 0.5035766%* 0.1412947 3| 0.5444309* 0.1382959
4 0.773084* 0.1499899 4 0.7177013* 0.148495
5| 1495358+ 0.2352325 51 14037 0.235068
PMR PMR
1 0.0043954 0.1367525 2 -0.0200034 0.1356262
2 | 0.2285987+F* 0.1330414 3 0.1903413 0.1314145
3 0.1100311 0.1729241 4 0.1852698 0.1706768
4| -0.1417603 0.1987104 5 -0.1215165 0.1973105
DSS DSS 0.3876637* 0.1108917
FREQSTREA FREQ-
M 0.390304* 0713126 STREAM
COMPMU- COMPMU-
SIC 0.4065193* 0.1240257 SIC
Pseudo R2 0.0856 Pseudo R2 0.0671

Tabela 15 — Modelos 11 e 12 — Hipo6tese Ho.
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Opinion Lead-|  ModdoTs | vtz
ers Oprobit tumo influenciar a opi-
nido de outros (OL2)
Variavel Coef. Std. Err.
-0.0061606 0.0136638
S 0.1668396 0.1063673
RP 0.030432 0.1452813
RF
2 0.2262673 0.1470268
3 0.2661225*%** 0.1579708
4 0.139792 0.2219397
5 0.069375 0.2343774
OE
0.0929019 0.1222195
Cro
2 0.1651 0.145854
3 0.1967297 0.1410993
4 0.2849251 0.1824547
5| 01372851 0.2154218
PMR
2 -0.0200034 0.1356262
3 0.1903413 0.1314145
4 0.1852698 0.1706768
5 -0.1215165 0.1973105
DSS 0.168955 0.1163488
FREQSTREAM
Pseudo R2 0.0507

Tabela 16 — Modelo 13 — Hipdtese H6.
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Compra de Modelo 14 Variavel dependente: COM-
musica de PMUSIC
forma legal
Variavel Coef. Std. Err. Marg Effect
0.0188519 0.0155357 0.0052931
S 0.0334141 0.1294752 0.0093897
RP -0.0822028 0.1793369 -0.0227362
RF
0.0077363 0.1777338 0.0021376
-0.0320144 0.1933832 -0.0086958
0.1496696 0.2565343 0.043803
0.2273881 0.2661959 0.0685046
DP -0.0127348 0.1416868 -0.0035825
Constante -1.2725
Goodness-of-Fit
(Prob > chi2) 0.2962
Pseudo R2 0.0062

Tabela 17 — Modelo 14 — Hip6tese H5B.
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Complemen— Modelo 15 Variavel dependente: Com
taridade Oprabit que freq desvgwegzz wésiciz de-
pois de a onvir em aplicages de
Streaming
Variavel Coef. Std. Err. Marg Effect
-0.0229425 0.0139533
S 0.0711814 0.1041624
RP -0.017152 0.1439665
RF
2 0.0086945 0.1415412
3 -0.3382846** 0.1586679
4 -0.2765541 0.21871
5 -0.0498185 0.2314331
OE 0.1129318 0.1190886
NVGB
2 -0.0694377 0.1234192
3 -0.2357638 0.1571817
41 02172779 0.2012247
5 -0.8037896* 0.2624817
DSS -1.053953* 0.1247832
Pseudo R? 0.0750

Tabela 18 — Modelo 15 — Hip6tese H5A.
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Complementaridade Modelo 16 Variavel dependente:
COMPMUSIC
Variavel Coef. Std. Err. Marg Effect
0.0198849 0.015617 0.00557
S 0.036457 01296412 | 0.0102213
RP -0.0945723 01801138 | -0-0259415
RF
0.0086547 01781621 | 0.0023911
-0.0326633 01938286 | -0.0088661
0.1428988 0.2568469 | 0.0416794
0.2028306 02675317 |  0.0605057
DS
0.2272853 0.2106232
Constante -1.50795
Goodness-of-Fit (Prob >
chi2) 0.2158
Pseudo R? 0.0086
Tabela 19 — Modelo 16 — Hipétese H5B.
Complemen- Modelo 17 Variavel dependente:
taridade COMPMUSIC
Variavel Coef. Std. Err. Marg Effect
0.0214277 0.0160644 0.006002
S 0.0117662 0.1314821 0.0032969
RP -0.1192585 0.1808589 -0.0325371
RF
2| -0.0101007 0.1794686 -0.0028247
3 -0.0656985 0.1950863 -0.0179511
4| 0.0970659 0.2605194 0.0283194
5| 0.1455482 0.2701564 0.0432397
DSS 0.2586926%+* 0.1395495 0.0755767
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Goodness-of-Fit
(Prob > chi2) 0.2786

Pseudo R? 0.0142

Tabela 20 — Modelo 17 — Hipétese H5B.

Complementari- Modelo 18 Variavel dependente:
COMPMUSIC
dade
Variavel Coef. Std. Err. Marg Effect
0.03503% | 0.0170445 0.009244
S 00741978 | 01377793 | 00196138
RP 01816264 | 01910712 | -0.0460706
RF
2| 01051109 | 0.1889051 L0.027695
30 00772696 | 0.205079 10.020583
41 00182252 | 02731277 | 0.0050333
5| 01272657 | 02766123 | 0.0409471
NVGB
2| 02360858 | 01630045 | -0.0652953
3| 05978804% | 02325475 | -0.1421022
41 002388334 | 02608836 | -0.0659855
50 0076366 03047402 | -0.0223897
Preco max para ter posse
da musica
2| 00012748 | 01836754 | 0-0003008
3| 01762049 | 01891351 0.0450347
4| 04301832 | 02178235 | (0-1245478
5| 09699520« | 02889464 | 0-3173449
DSS
02273889 | 01455284 |  0.0622966
Goodness-of-Fit (Prob >
chi2) 01527
Pseudo R? 0.0672

Tabela 21 — Modelo 18 — Hipéteses H3 e H5B.
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Complementaridade Modelo 19 Variavel dependente:
COMPMUSIC
Variavel Coef. Std. Err. Marg Effect
0.0280530*** 0.0167864 0.0076259
S 0.0634084 0.1355286 0.0172654
RP -0.1401827 0.1881422 -0.0369487
RF
2 -0.0592317 0.187443 | -0.0159867
3 -0.0686864 0.2031641 | -0.0184677
4 0.0921072 0.2681757 | 0.0263487
5 0.190616 0.2785728 | 0.056444
NVGB
2 | -0.2581852%** 0.1630045 -0.0744592
3 -0.6588986* 0.2301575 -0.1603385
4 -0.2957196 0.2608836 -0.0840544
5 -0.2213683 0.3013048 -0.0647364
DSS 0.2566219 0.1428028 0.0727271
DTO 0.09999+*¢ 0.0612709 0.0271806
Goodness-of-Fit (Prob > 0.1243
chi2)
Pseudo R? 0.0417

Tabela 22 — Modelo 19 — Hipéteses H3 e H5B.
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