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Resumo

Com o avanco da internet, muitas empresas adotaram o comércio eletronico, a partir de
uma ferramenta basica de comunicagdo num mercado interativo de produtos e servigos.
Iniciou-se uma andlise do modelo de negdcio da empresa Overcube para compreender
melhor os principais indicadores de desempenho deste negdcio. Esta analise serviu para
depois prever mensalmente os resultados por canal. O objetivo é o desenvolvimento de
modelos de previsao para o custo e a receita em tempo real.

No presente estudo, a pedido pela Overcube, foram tratados os dados disponiveis em duas
bases de dados. Estas base de dados, Facebook Ads e Google Ads, foram devidamente
divididas e tratadas de modo a permitir uma andlise mais eficiente, para a previsao do
custo e da receita. Os KPIs ("Key Performance Indicator") de previsao podem ajudar
essas empresas de comércio electronico a terem a percepcao do impacto das suas acoes
para garantir que as metas de negdcios sejam alcancgadas.

Os dois canais utilizados foram: Facebook e o Google Adwords. Estes canais fornecem
métricas relacionadas com o nimero de cliques e as impressoes do cliente, mas a Overcube
tem como principais KPIs os cliques (clicks), impressoes (impressions), alcance (reach),
conversoes (conversions), adigoes ao carrinho (add to cart), nimero de resultados (results),
custo por resultado (CPR), compromisso (engagement), CTR, CPC, CPA, ROAS, CR,
CPM e o AOV. Estas sao as métricas importantes usadas pela Overcube para indicar o
seu progresso em direcao a uma meta de negocios definida.

O principal objetivo desta tese foi melhorar a previsao de KPIs usando dados histéricos.
A abordagem metodolégica usada consistiu na andlise da regressao multipla e na anélise
de séries temporais (modelo ARIMA).

O objetivo deste trabalho, foi adquirir conhecimento suficiente do negécio, para com-
preender quais os indicadores principais de performance. E, desta forma, prever por canal
quais seriam os resultados esperados. Pretende-se desenvolver modelos de previsao para
o custo e a receita em tempo real.

O principal objetivo desta tese foi melhorar a previsao de KPIs usando dados histéricos.
A abordagem metodolégica usada consistiu na andlise da regressao multipla e na anélise
de séries temporais (modelo ARIMA). Através da analise das bases de dados, verificou-se
qua a nivel das séries temporais a informacao era escassa e a amostra era de dimensao
reduzida. Dos modelos finais de previsao obtidos, os que apresentam melhores resultados

sao os da regressao multipla.






Xi

Abstract

With the advancement of the internet, many companies have adopted e-commerce
from a basic communication tool in an interactive market for products and services. An
analysis of Overcube’s business model was started to better understand the key perfor-
mance indicators of this business. This analysis then served to view monthly results by
channel. The objective of this internship is to develop real-time cost and revenue forecas-
ting models. In the present study, an Overcube requests, were available at two databases.
These databases, Facebook Ads and Google Ads, have been properly split and treated
to allow more efficient analysis for cost and revenue prediction. Forecasting Key Perfor-
mance Indicator (KPIs) can help these e-commerce companies realize the impact of their
actions to ensure that business goals are reached. The two channels used were: Facebook
and Google Adwords. These channels provide metrics related to the numeber of clicks and
impressions, but Overcube’s primary KPIs are clicks, impressions,range, conversions, add
to cart, number of results, cost per result (CPR), engagement, CTR, CPC, CPA, ROAS,
CR, CPM and AOV. These are the important metrics used by Overcube to indicate the
progress in direction to a defined business goal. The main objective of this thesis
was to improve KPI prediction using historical data. The methodological approach used
consisted on a multiple regression analysis and time series analysis (ARIMA model). The
purpose of this internship was to acquire sufficient knowledge of the business to unders-
tand the main performance indicators. And, in this way, predict monthly and by channel
what would be the expected results. It is intended to develop forecast models for real-time
cost and revenue. The main objective of this thesis was to improve KPI prediction using
historical data.

The methodological approach used, consisted of multiple regression analysis and time
series analysis (ARIMA model).Trough the database analysis, it was found that at the
time series level, information was scarce and the sample was small sized. From the final

prediction models obtained, the ones with the best results are the multiple regression.
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1. Introducao

Com o avan¢o da internet, muitas empresas em todo o mundo tentam abragar
o comércio eletrénico, a partir de uma ferramenta basica de comunica¢do num mercado
interativo de produtos e servigos. KPI ¢ a sigla que corresponde a "Key Performance In-
dicator", uma técnica de gestao conhecida em portugués como Indicador-chave de Desem-
penho e sao medidas quantificaveis para compreender se os objetivos estao a ser atingidos.
Consequentemente, esses indicadores determinam se é preciso tomar atitudes diferentes
que melhorem os resultados atuais. Os indicadores-chave de desempenho s6 devem ser
alterados se os objetivos primarios de uma empresa também sofrer alteragdo. Existem
outras medidas que servem de base para a constituicao de um indicador, chama-se de mé-
tricas, normalmente associadas ao comportamento do usuario e sem uma meta definida.

Ao rastrear e medir esses indicadores, a recomendacao de melhoria operacional pode
ser feita com base nos dados reais. FExistem muitos KPIs onde alguns dos quais sao tra-
fego do website, taxa de conversao, vendas e receita. No campo dos KPIs, muita pesquisa
foi feita para encontrar fatores que os afeta e como terdo impacto nas vendas. No entanto,
para previsao de KPIs, a maioria da pesquisa concentrou-se apenas na previsao do custo
e da receita das vendas.

A previsao dos KPIs ajudara os profissionais de marketing de comércio eletrénico a
recuperar insights o mais rapido possivel, o que é importante no mundo competitivo e
concorrido do comércio eletrénico. E, desta forma, prever mensalmente por canal quais
seriam os resultados esperados, pretende-se desenvolver ferramentas para que a empresa
as possa aplicar em tempo real.

Modelos de previsao sao aplicados em areas de financas, econdmicas, meteorologi-
cas, producao de energia, sociologia entre outras. Entre as diversas técnicas de previsao
existem as que sao baseadas em modelos estatisticos e matematicos. Estes modelos uti-
lizam dados histéricos que sao estudados a fim de se identificar os seus comportamentos
e padroes para que sejam tragadas projegoes futuras com base nos mesmos. Pretende-se
identificar os Modelos de previsao mais adequados, procedendo-se ao seu ajustamento e

comparacao em termos da sua capacidade explicativa e preditiva.

1.1. Descricao da Empresa

A Overcube é um Marketplace Global com o objetivo de promover uma nova ins-

piradora forma de comprar online. Formada por varias empresas do sector do calcado, a



4 1. INTRODUCAO

plataforma empresarial visa o desenvolvimento do sector ao nivel das vendas e da quali-
dade.

Esta plataforma associa um conjunto de fabricantes nacionais, tendo em vista
explorar o mundo online para chegar o mais longe possivel, a cada cliente. Reforga a
capacidade estratégica e a capacidade de venda e distribuicdo das empresas, foi langada

a 28 de Marco de 2018, em Sao Joao de Ponte, Guimaraes.

1.2. Canais em Estudo

No marketing tradicional, antincios em jornais e revistas sao uma maneira comum
de divulgar um negécio e promover vendas. A nivel do marketing digital, temos um
elemento similar : os Ads, ou seja, anuincios online. O Facebook Ads e Google Adwords,
sao conhecidos como exemplos de "midia paga”, sao canais usados para divulgar ads. Os
recurso que eles oferecem e os resultados que nos garantem sao os que lhe dao podio gracas

& sua abrangéncia. A Overcube tem como principais KPIs as seguintes variaveis.

(1) Custo (spend);

(2) Cliques (clicks);

(3) Impressoes (impressions): A métrica de impressdes nao é necessariamente uma
indicacao do desempenho do aniincio, mas mostra quantas pessoas realmente o
veem;

4) Alcance (reach);

5) Receita (Conversion Value);

(4)

()

(6) Conversoes (Conversions);

(7) Adigoes ao Carrinho (Add to Cart);

(8) Resultados (Results): Este é o nimero de vezes que o antncio alcangou o objetivo
definido. E uma métrica interessante para compararmos o desempenho entre
campanhas semelhantes;

(9) Compromisso ("engagement"): Grau de compromisso dos usudrios em relagao a
sua marca. B o niimero de comentarios, retweets, mencoes, likes, favoritos e todos
os sinais sociais que se traduzem em interagdes com a sua marca;

(10) Custo por Resultado ("Cost per Result - CPR"): Indica o custo médio por resul-

tado do anincio;
Receita

Resultados
(11) Taxa de Cliques ("CTR"): mede o nimero de cliques que sao feitos em relagdo ao

CPR =

numero de impressoes. Quanto mais elevado for o CTR mais eficaz é a campanha;

NumeroCliques

CTR = x 100

Numerolmpressoes

(12) Custo por Clique ("CPC"): Custo por clique, seré cobrado cada vez que o anincio

receber um clique;
CustoT otal

NumeroCliques

CPC =
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(13) Custo por Agao/Aquisicao ("CPA"): Indica quanto serd cobrado por cada con-
versdo (podendo ser uma compra, uma inscrigdo, um download, etc);

CustoTotal

CPA =
NumeroConversoes

(14) Retorno no gasto com publicidade ("ROAS"): mede quanto dinheiro em receita
se recebe por cada euro gasto em publicidade, busca conhecer o retorno sobre o
investimento publicitario;

Receita

ROAS =

CustoPublicitario
(15) Taxa de Conversao ("CR"): proporgao de visitas (cliques) que resultaram em

uma transacgao;

T
ransagoes 100

TaxadeConversao = -
NumeroCliques

(16) Custo por Mil ("CPM"): Representa o gasto gerado a cada mil impressoes do

anincio);
CPM — CustoTotal x 1000
TotalImpressoe
(17) AOV ("Valor Médio do Pedido"): Valor médio dos itens comprados em uma
visita);
A0V — Receita
T'ransacoes

1.3. Objetivos

Previsao, ou em inglés, forecasting, que se refere ao “ato ou efeito de prever, an-
tevisao, presciéncia....”, pode ser definida como uma sequéncia de passos que o tomador
de decisoes realiza, seja implicita ou explicitamente, para antever satisfatoriamente um
valor futuro. As previsdes desempenham um papel cada vez mais importante em uma
empresa moderna, pois elas podem ser usadas para prever vendas, por exemplo. Assim,
tanto o processo de previsao como o tipo de modelos a serem usados desempenham um
papel cada vez mais importante na func¢ao do processo de previsao.

Um conjunto alargado de métodos e modelos permitem fazer muitas vezes, para
um mesmo problema, abordagens completamente distintas.

Neste trabalho temos como objetivo principal identificar os KPIs de maior impor-
tancia a nivel da variavel resposta, onde neste estudo sera o custo e a receita da empresa.

Verificar empiricamente quais os melhores KPIs que nos ajudam a investigar quais
os modelos que fornecem a melhor qualidade de previsdao do custo e receita, como as suas

limitagoes e se os mesmos tém aplicagoes praticas.






2. Breve descricao das Metodologias

A metodologia de pesquisa foi desenvolvida em 5 grandes etapas:

e Definicdo do Problema de Previsao;

e Definicdo dos Modelos de Previsdo a serem desenvolvidos e hipoteses a serem

testadas;
e Construcao das bases de dados;
e Desenvolvimento dos modelos de previsao;

e Comparagao dos modelos de previsao.

O objetivo geral desta dissertacao é avaliar modelos quantitativos de previsao baseados
em analise de séries temporais e em métodos causais. Para cumpri-lo foram desenvolvidas

alternativas de modelos de previsao em cada método e aquela alternativa com a melhor

acuracia foi eleita para ser testada e comparada com os demais métodos.

Anadlise de Séries
Temporais

(A) ARIMA ou Método
de Box-Jenkings

Modelos Avaliados

Meétodos Causais

(B) Regressao Linear
Multipla

F1GURA 1. Modelos de previsao avaliados.

(A) ARIMA ou Método de Box-Jenkings [6] [8]:

O método Autoregressivos ou Box-Jenkins utiliza um ferramental mateméatico
mais complexo. Basicamente tem-se a utilizagao de técnicas de autoregressao, ou
seja, regressoes com base no tempo, médias méveis com o objetivo de suavizar
e identificar sazonalidades e diferenciagdo buscando a incorporacao de proces-
sos nao estacionarios. O modelo ARIMA, portanto, é um caso geral dos modelos
propostos por Box e Jenkins (1976), que é apropriado para descrever séries nao
estacionarias. Ou seja, séries em que a média nao é constante no periodo de ana-
lise, nas quais os parametros quase sempre sao pequenos, apresentando tendéncia
e ou sazonalidade. A construcdo dos modelos Box-Jenkins é baseada num ciclo

iterativo, no qual a escolha do modelo é feita com base nos préprios dados. Sao

trés as etapas para construcao do modelo:
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e [dentificagcdo: consiste em descobrir qual dentre as varias versoes dos mode-
los de Box-Jenkins, sejam eles sazonais ou nao, descreve o comportamento da
série. A identificacao do modelo a ser estimado ocorre pelo comportamento
das fungoes de autocorrelagoes (ACF) e das fungdes de autocorrelagoes par-
ciais (PACF).

e FEstimacao: consiste em estimar os parametros ¢ e & do componente autore-
gressivo, os parametros f e © do componente de médias méveis e a varidncia
de et.

e Verificacao: consiste em avaliar se o modelo estimado é adequado para des-
crever o comportamento dos dados.

Caso o modelo nao seja adequado, o ciclo é repetido, voltando-se a fase de
identificagdo. Um procedimento utilizado ¢é identificar nao s6 um tnico modelo,
mas alguns modelos que serao, entao, estimados e verificados. Quando se obtém
um modelo satisfatério, passa-se para a tultima etapa da metodologia de Box-

Jenkins, que constitui o objetivo principal da metodologia: realizar previsoes.

Passo 1:
o Preparagédo
o 'g;— dos dados
$s ¥
w s Passo 2:
= Selecdo do |«
modelo
Passo 3:
[ N.
W Estimacgao °
@
-
= o
® o
o 'S
L. g Passo 4:
= Diagnéstico —
] Ok?
Sim
[=]
=8 ]
o 8 Pasgo 5
w 2 Previsdo
T a
-4

FicurA 2. Esquema da metodologia: Box-Jenkings.

(B) Regressao Linear Multipla [7] [13]:

Os dois tipos de regressao mais utilizados: as regressoes lineares simples com
apenas uma variavel explicativa e as regressoes lineares multiplas, com mais de
uma variavel explicativa. A andlise de regressao é uma técnica estatistica que
se ocupa do estudo da dependéncia de uma varidvel (dependente) em relacao a
uma ou mais variaveis (independentes ou explicativas). O objetivo principal deste
modelo é estimar e/ou prever a média ou o valor médio da varidvel dependente em
relagdo aos valores conhecidos (ou fixos) das varidveis independentes. A andlise
de regressao é um dos modelos mais usados, sobretudo para fazer previsoes.

Se num modelo de regressao linear simples (RLS) introduzirmos mais varidveis



2. BREVE DESCRICAO DAS METODOLOGIAS 9

explicativas passamos a ter um modelo de regressdo linear multipla (RLM):
Yi = Bo + Biwa + ... + BpTip + €, i=1,...,n

e Y a variavel explicada ou dependente (aleatéria), representa o que o modelo
tentara prever;

e 3o, Bi, ... , By sao designados por parametros ou coeficientes de regressao
desconhecidos do modelo;

® 1y, To, ... , T, SA0 as p varidveis explicativas (independentes) medidas sem
erro (nao aleatéria);

e ¢, variavel aleatéria residual na qual se procura incluir todas as influéncias
no comportamento da variavel Y; que nao podem ser explicadas linearmente
pelo comportamento da varidavel X;, é a diferenca entre a variavel resposta

observada Y; e a variavel resposta prevista Y;.

Interpretacao dos coeficientes:

e [y - representa o valor esperado da varidvel dependente Y quando as variaveis
explicativas sao simultaneamente iguais a zero;

e 3; - representa a variagao do valor esperado de Y por cada incremento uni-

tario em x; quando se mantém constantes as restantes variaveis explicativas.

Um método de estimacao dos coeficientes de regressao  é o método dos

minimos quadrados que consiste em minimizar a soma de quadrados dos erros
Lor _ n 2 __ n 2
aleatérios: SSE =37 e7 =" [yi — (Bo + frxin + ... + Bpip)]

Obtém-se o estimador dos minimos quadrados:
B=(XTX)'XTy
Este método determina uma reta que minimiza as diferengas entre os valores
estimados pela reta e os pontos da amostra. Assim o valor de 3y é o ponto de
partida sobre o qual os outros fatores tém influéncia. J4 os demais (51, - -,
Bn) sdo os coeficientes das varidveis independentes, ou, seja, exprimem o grau de
influéncia que cada uma das variaveis explicativas exerce sobre o modelo.
A analise de regressao, tem trés propositos gerais:
e modelar a relagao entre a variavel dependentes (Y) e uma ou mais varidveis
independentes;
e mensurar o erro ao usar a relacao que prediz a variavel dependente; e
e medir o grau de associagao entre a variavel dependente e as independentes.
Para que esses propositos sejam alcancados, uma série de testes estatisticos
em relacdo ao ajuste e significincia deve ser analisada. Entre eles destacam-se:
e erro padrao de estimagao (standard error of estimate ou SSE): mede a dis-
persao entre os valores originais em relagdo aos valores ajustados. O valor

desta estatistica deve ser pequeno, proxima a zero.
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e coeficiente de determinagdo (R) e o coeficiente de determinagao ajustado
(R?) : o primeiro mede a quantidade de variabilidade nos dados explicada ou
considerada pelo modelo de regressao; enquanto o segundo mede a propor¢ao
de variacao na varidvel dependente (Y), que é explicada pela relagdo com as
varidveis independentes (X);

e teste de significAncia dos coeficientes de regressao (Teste t): testa a rela-
¢ao linear entre Y e os Xs, ou seja, verifica se as variaveis Xs explicam a
variabilidade de Y.

e andlise de varidncia (ANOVA): testa a significAncia geral da regressao, ou
seja, confirma se ha relacao estatistica significante entre a variavel depen-

dente e uma ou mais variaveis explicativas.

Os valores 9; = BO + 61331'1 + ...+ Bpxip designam-se por valores estimados

ou valores preditos de y;. As quantidades e; = y; - ; sdo designados por residuos.

Assim, com base nos propoésitos gerais da anéllise de regressdao, nos testes
estatisticos necessarios e nas hipdteses que devem ser verdadeiras, a Figura [3]
apresenta uma representacao esquematica do processo de moldagem da regressao

multipla.

=]
[
o g Passo 1:
2 = Analse teonca
® 2 das varndves
-]
a I
. S
Passo 2
- Seleclo da
3 vanavel
8 dependenie
-
=]
o= T Passo 3
- = Selecso das
= 5 varnave:s
w = independentes
R T
s
% Passo 4: Passo 13:
Q Cormigir emos e Usar @ melhorar
OUthers .. o o modelo
1 =3 S
+ o same @ = s
Passo 5 i o
Projetar varnavel revisdo
dependente vs Ok?
ndependentes
- *
= % Passo 6 Passo 12
®E Matriz de Gerar previsso
I.E L comelacio
Passo 7: NGStico
Rodar regressao Ok?
|
8 * Pases T
=35 Passo 8: Passo 9: Passo 10: as=o
= %
g 2 Anahse dos  {—»| Problemas com —p|  Testes de —bmﬁw‘“m’“
=, . rocedasbcidade
o g residuos multicolinearid ade significancia o C — "

FiGurA 3. Esquema da metodologia: Regressao Multipla.



2. BREVE DESCRICAO DAS METODOLOGIAS 11

(1) ACP - Anilise de Componentes Principais [10][12]:
Seja X um vetor aleatério p-dimensional com vetor valor médio p (também
p dimensional) e matriz de covariancia populacional ¥, quadrada, de ordem pxp,
simétrica e definida positiva.
Com a andlise em componentes principais pretende-se explicar a estrutura
da variancia ou covariancia através de combinagoes lineares das variaveis aleato-
rias originais. Essas combinacoes lineares das p variaveis aleatérias originais sao

independentes entre si.

Portanto, a partir de p variaveis altamente correlacionadas, obtemos p varia-
veis independentes. Para explicar toda a variabilidade do sistema, sdo necessarias
p componentes principais. No entanto, grande parte dessa variabilidade pode ser
expressa através de um nimero k < p componentes.

Esta técnica é mais utilizada como um meio do que como um fim. Como as p
variaveis que obtemos sao independentes entre si, podem ser utilizadas em, por
exemplo, estudos de regressao multipla.

Algebricamente os componentes principais representam combinacoes lineares

das p variaveis que constituem X..

Geometricamente, considerando X;,Xs, ..., X, um sistema de p eixos coor-
denados em que as observagoes estao descritas, os componentes principais repre-
sentam rotagoes destes eixos, representando as dire¢oes de maxima variabilidade

e formando um sistema ortogonal.
Os componentes principais depende apenas de X1,Xs, ..., X, e de 0.

Sabemos ja que o é simétrica e semi-definida positiva, pelo que os seus valores

proprios sao reais e nao negativos, Ay > Ay ... > A, > 0.

Sejam e ,es,. . .,X, representantes de norma 1 dos p vetores préprios associa-

dos a cada um dos valores préprios, respetivamente.
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e Obtencao dos componentes principais a partir de X

Os componentes principais. Y3, Y3, -+, Y}, sao tais que
YV, =X =en Xy + € Xo+ -+ EpXpi=1,---p

ou seja,

Y'l = 6/1X = 611X1 + 621X2 + -+ EplXp

YVQ = 6/2X = 621X1 + EQQXQ + -+ Eszp

Yk = €;X = Eple + €p2X2 + -4 éprp

Nestas condigoes,
1 Var(Y;)=eXe; = ei\ie; = Nele; = \i;
2 Cov(Y;, Yi)=€Xe, = eihier, = \iele; =0
3 Mais, 011 + 092 + -+ - + 0y, = Var(Xy) + Var(Xs) + - - + Var(X,) =
M+X++ N =Var(Yy) + Var(Ys) +--- + Var(Y,)
De facto, da decomposicao ortogonal de ¥, sabendo que P é ortogonal, isto
é, P'=P71¥ = PDP', tem-se, tr(X) = tr(PDP') =tr(D) = XY | \;
Assim,
— a percentagem de variacao total explicada pelo k componente principal
bt
i=1

Ai”

Obtenc¢ao dos componentes principais a partir de p.
Seja p a matriz de correlacao de X. A matriz de correlacao nao é mais que a

matriz de covariancias de Z = V= (X —p) onde V2 ¢ a matriz diagonal com
1

dados pelos vetores proprios norm\z/xglzados associados aos valores proprios de
p:Yi=eZ=eVT (X —p)i=1--,p.
Verifica-se ainda que:
15507 Var(Y;) = 30, Var(Z;) = p;
2 XN =p;
3 vz, = €V Ail
A proporc¢ao da varidncia total explicada pela i-ésima componente principal

Ai
R

os elementos da diagonal iguais a Assim, os componentes principais sao

é
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(2) Teste da Razao de Verosimilhanga [15]:
O teste da razao de verossimilhanga para a significincia dos p coeficientes das
variaveis independentes do modelo é realizado da mesma forma que no modelo

de regressao logistica simples. A estatistica teste G é dada por :

_ Verosimilhangadomodeloajustado s _
D= -2 ln[Verosimilhangadomodelosaturado] ou seja: D= -2 ln(LS) +2 ln(LC)

em que, Lg é a verossimilhanca do modelo sem a covariavel e Lo € a verossi-
milhanca do modelo com a covariavel.
No caso da regressao multipla, temos o interesse em saber se pelo menos uma
variavel é significativa para o modelo. Sob a hipdtese nula, os p coeficientes sao
iguais a zero , assim, a estatistica G tem distribuicao Qui-Quadrado com p graus
de liberdade. Nesse caso L¢ é a verossimilhanga do modelo com as p variaveis
explicativas e Lg é a verossimilhanga do modelo apenas com o intercepto.

(3) Teste de Wald [15]:

O teste de Wald tem como objetivo testar a significAncia de cada coeficiente
dentro do modelo obtido, ou seja se o coeficiente é diferente de zero. Deste modo,
o teste de Wald averigua se uma determinada varidvel independente apresenta
uma relagao estatisticamente significativa com a varidavel dependente. Assim,
pretende-se testar:

Hy:8;,=0vs H :5; #0,7=0,---,p.

A estatistica de teste ¢ dada por

_ _Bj

a(B)
De forma equivalente, o teste de Wald também pode ser obtido pela multi-

J

plicagdo dos seguintes vetores:

W = 5T(XrVX)B

Com distribuicao Qui-quadrado e p+1 g.l. sob a hipdtese que cada um dos
p+1 coeficientes é igual a zero.

(4) Critério de Informacgao de Akaike [15]:

AIC, ou critério de Akaike, é uma ferramenta para selecao de modelos, pois ofe-
rece uma medida relativa quanto a qualidade do ajuste de um modelo estatistico.
Este nao se apresenta na forma de um teste de um modelo no sentido usual de
testar uma hipotese nula, ou seja, o AIC nao pode indicar nada sobre o quao
bem o modelo ajusta os dados num sentido absoluto.
Na sua forma geral, AIC é dado por:

AIC =2K —2In(L)

onde k é o nimero de parametros no modelo estatistico, e L é o valor maxi-
mizado da fung¢ao de verossimilhanca para o modelo estimado.
Dado um conjunto de modelos candidatos, o modelo preferivel é aquele com o
valor minimo de AIC. Este indicador sera desenvolvido na aplicacdo de R em

modelos de regressao logistica multipla.
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(5) Teste F-parcial na ANOVA [15]:

Em problemas de regressao linear multipla, certos testes de hipoteses sobre os
parametros do modelo sao tuteis para verificar a "adequabilidade'do modelo. O
teste para significincia da regressao é um teste para determinar se ha uma relacao
linear entre a variavel resposta e algumas das variaveis regressoras. Consideremos
as hipoteses:
Hy:p1=pPs=---=pB,=0vs Hy:B; #0 para qualquer j =1,--- ,p

Se rejeitamos Hjp, temos que pelo menos uma variavel explicativa contribui

significativamente para o modelo. Prova-se que SfQR e SfQE sao independentes e

seguem distribuicao qui-quadrado, nomeadamente

SQR 2 SQE 2
o2 ~ Xp € o2 ~ Xn—p—l'

donde a estatistica Fy dada por
SQR
_ _ QMR
FO - SSE1 — QME ~ Fp;nfpfl-
n—p—

Portanto, rejeitamos Hy se Fo>F(1_apm—p-1) € p — valor = PlFp, 1 >

Fo|HoVerdadeira) < o em que a é o nivel de significincia considerado. Ge-
ralmente adotamos a=5%. A tabela da ANOVA com a estatistica Fy é dada

por:
TABELA 1. Tabela anova.
Fonte Soma de Quadrados GL  Quadrado Médio Fjy
Regressao SQR p QMR = % = %
Erro (Residuo) SQE n-p-1 QMFE = n_Q]El
Total SQT n-1

(6) No software R serao utilizados testes variados para validar pressupos-

tos, nomeadamente::

Teste da Razao de Verosimilhanca [15];
Teste F-parcial na ANOVA [15];

Teste de Kolmogorov-Smirnov com corregao de Lilliefors;

Teste da tendéncia do Cox-Stuart;

Teste t-student;

Teste do Shapiro Wilk;

Teste da sazonalidade de Kruskal-Wallis.



3. Bases de Dados

Os dados utilizados neste trabalho foram fornecidos pelo Facebook Ads e o Goo-
gle Ads. Através da ferramenta Python extraiu-se as base de dados, onde se obteve os
KPIs/variaveis que é necessario para conseguir prever um modelo para cada canal, que se
ajuste melhor aos dados.

3.1. Facebook Ads

Este tipo de canal, Facebook Ads, é a alternativa mais usada no que se refere a
“paid social”, ou seja, anincios em redes sociais. Embora existam servigos de ads em
varias outras redes, o Facebook ainda é considerado o canal de maior retorno e de maior
alcance [2]. O Facebook Ads (FA) permite criar antincios com texto e foto, que podem
redirecionar para a fanpage da Overcube ou diretamente para o site da empresa. Com o
FA conseguimos obter informacao sobre o sexo do utilizador, localizagao (cidade, estado,
pais), idade, status de relacionamento, profissao e até mesmo interesses pessoais através
de padroes usados. Para o canal Facebook Ads, na tabela seguinte sdo expressas, de um

modo resumido, as diferentes tipos de variaveis, assim como breves descri¢coes das mesmas.

TABELA 2. Descrigao das varidveis do Facebook Ads.

Variaveis Descricao

o)Meés

eAno e Periodo e Mercado ativo

eMercado

V Resposta oCustQ (Spend) ] oCusth total dos auﬁr_mios .
eReceita (Conversion Value) eReceita total proveniente das transacoes
oCliques( Clicks) eNumero de cliques que sio feitos em relacao ao nimero de impressoes
elmpressoes(Impressions) eNumero de vezes que um antincio foi exibido
eAlcance(reach) O ntimero de pessoas que viram os anincios pelo menos uma vez.
eConversoes/ Transagoes( Conversions) eNtmero Total de aquisi¢des/valor acumulado no site
eAdigoes ao Carrinho(Add to Cart) o0 ntmero de eventos de adigdao ao carrinho monitorizados pelo site e atribuidos aos antncios.
eResultados(Results) ©O nimero de vezes que o antncio alcangou um resultado.
eCompromisso(engagement) oGrau de compromisso dos usudrios em relacdo a sua marca
KPIs . P P

eCusto por Resultado(Cost per Result) elnvestimento médio por resultado do antincio
eTaxa de Cliques(CTR) eNumero de cliques que sio feitos em relagio ao niimero de impressoes
eCusto por Clique(CPC) oCusto por clique, valor cobrado cada vez que o antincio receber um clique
eCusto por A¢ao(CPA) eCusto por Aquisi¢ao, valor cobrado por cada conversao
eRetorno no gasto com publicidade( ROAS) eRetorno no gasto da publicidade, valor em receita se recebe por cada euro gasto em publicidade
eTaxa de Conversao(CR) eProporgao de visitas que resultaram em uma transagao
eCusto por Mil(CPM) eCusto por Mil Impressoes

Os dados em estudo dizem respeito ao estudo das campanhas do Facebook em
funcao de algumas das varidveis presentes na base de dados. Interessa salientar que a base
de dados original contém 26 variaveis e estuda 1237 campanhas num total, depois de
agregar os 6 mercados (Portugal, Alemanha, Canada, Espanha, US, UK). As andlises do
presente projeto incidem sobre uma base de dados com 19 variaveis selecionadas que se

passa a descrever.

15
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e Conversion Value (Receita) é o valor total das conversoes de compras no site;
e Spend (Gasto Total) é o custo de cada antncio;
e Clicks (Cliques) é o numero de cliques que o antincio obteve;

e Impressions (Impressoes) é o nimero de vezes que os anuncios foram apresenta-

dos;

e Reach (Alcance) é o nimero de pessoas que viram os anuncios pelo menos uma

vez;

e Conversions (Conversoes) é uma agdo que uma pessoa exerce no site, como efe-

tuar um pagamento, registar-se, adicionar um item ao carrinho de compras ou

ver uma pagina especifica;

e Add to Cart (Adigbes ao carrinho no site) é o niimero de eventos de adi¢ao ao

carrinho monitorizados pelo pixel no site e atribuidos aos anincios;

e Results (Resultados) é o niimero de vezes que o anuncio alcangou um resultado,

com base no objetivo e nas defini¢oes selecionadas;

e Lingagement (Interagdo com a publicagdo) é o nimero total de agdes que as

pessoas executam com base nos anuncios;

e Cost per Result (Custo por Resultado) é o custo médio por resultado dos antincios;

e CTR (Taxa de cliques) é a percentagem de vezes que as pessoas viram o anincio

e clicaram na ligacao;

e CPC (Custo por clique) é o custo médio por cada clique na ligacao;

e CPA (Custo por Aquisigdo) permite pagar apenas pelas agdes que as pessoas

tomam devido ao anuncio.

e ROAS (Retorno dos Gastos do Antncio) é o retorno total dos gastos do antn-

cio (ROAS) resultante de compras no site. Isto baseia-se no valor de todas as

conversoes registadas pelo pixel do Facebook no site e atribuidas aos antincios;

e CR (Taxa de Conversao) é a proporcao de visitas que resultaram em uma tran-

sagao/conversao;

e CPM (Custo por Mil Impressoes) é um indicador comum utilizado pelo sector

da publicidade online para medir a rentabilidade de uma campanha de antncios.

e Meés meés onde esta inserida a campanha;
e Ano ano onde esta inserida a campanha;

e Mercado mercado onde esta inserida a campanha;

3.2. Google Ads

Outro tipo de canal para o E-commerce é o Google Ads, que se tornou sinénimo de

“paid search”, ou “busca paga”. Existem outros mecanismos de busca, que também ofere-

cem este tipo de servigos, mas a grande vantagem do Google Adwords (GA), comparado

aos concorrentes, é o seu alcance. [5]. Basicamente qualquer usudrio de internet no mundo

utiliza o Google diariamente. O GA permite criar antincios de texto redirecionando para

o site da Overcube ou até para a pagina do Facebook da Overcube. Quando se cria um
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anuncio, é escolhida uma palavra identificadora do antincio que a nivel das buscas vai

permitir que este seja resultado de busca e assim exibido nas posi¢oes de topo. Para

o Google Ads, na tabela seguinte, serao expressas, de um modo resumido, os diferentes

tipos de varidveis, assim como uma breve descricao das mesmas.

TABELA 3. Descricao de variaveis do Google Ads.

Varidveis Descricao
:XE; e Periodo ativo o ) )
eMercado eMercado (Portugal, Alemanha, Canada, Espanha, Estados Unidos, Irlanda, Reino Unido)
V. Resposta oCustg(Cust VF) oCust«_) total dos élIll’lI.l(Ji()S )
eReceita( Total Conv. Value) eReceita total proveniente das transacoes
eConversoes( Conversions) eNtmero Total de aquisi¢oes/valor acumulado no site.
oCliques( Clicks) eNumero Total de Cliques.
elmpressoes(Impressions) eNtumero de vezes que um antncio foi exibido.
eTaxa de Cliques(CTR) eNumero de cliques que sdo feitos em relagdo ao niimero de impressoes.
KPIs eCusto por Clique (CPC) eValor cobrado, porque cada vez que o anincio receber um clique.
eCusto por Aquisi¢ao (CPA) eCusto por Aquisigao, valor cobrado por cada conversao.
eRetorno Gasto com Publicidade (ROAS) eRetorno no gasto da publicidade, valor em receita se recebe por cada euro gasto em publicidade
eTaxa de Conversdo (CR) eProporcao de visitas que resultaram em uma transagao
eValor Médio do Pedido (AOV) eValor médio dos itens comprados em uma visita

Os dados em estudo dizem respeito ao estudo das campanhas do Google Ads em

funcao de algumas das variaveis presentes na base de dados. Acrescenta-se que a base de

dados original contém 16 varidveis e estuda 2276 campanhas. As conclusoes retiradas do

presente projeto incidem sobre uma base de dados com 11 variaveis selecionadas, que se

passam a descrever:

Cost VF (Custo Total) é o custo de cada anincio;

Total Conv. Value (Receita) é o valor total das conversdes de compras no site;
Campaign ID nimero de identificacado da Campanha;

Ad type final, tipo de anuncio final;

Conversions (Conversoes) é uma agdo que uma pessoa exerce no site, como efe-
tuar um pagamento, registar-se, adicionar um item ao carrinho de compras ou
ver uma pagina especifica;

Clicks (Cliques) é o nimero de cliques que o antincio obteve;

Impressions (Impressoes) é o nimero de vezes que os antncios foram apresenta-
dos;

CTR (Taxa de cliques) é a percentagem de vezes que as pessoas viram o antincio
e clicaram na ligagao;

CPC (Custo por clique) é o custo médio por cada clique na ligagao;

CPA (Custo por Aquisi¢cido), permite pagar apenas pelas agbes que as pessoas
tomam devido ao antincio.

ROAS (Retorno dos Gastos do Antincio) é o retorno total dos gastos do anincio
(ROAS) resultante de compras no site. Isto baseia-se no valor de todas as con-
versoes registadas pelo pixel do Facebook no teu site e atribuidas aos antncios;
CR (Taxa de Conversao) é a propor¢ao de visitas que resultaram em uma tran-

sagao/conversao
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AOV (Valor médio do Pedido) é utilizada para acompanhar o desempenho de

promocoes e outras mudancas no valor, como oferecer um produto ou servico.

Mercado Mercado/Pais em questao;
Month of Year meés;

e Year ano;

3.3. Variaveis em Estudo

Designam-se por variaveis as qualidades, propriedades ou caracteristicas de objec-
tos, de pessoas ou de situagoes que sao analisadas num estudo podendo assumir diferentes
valores para exprimir graus, quantidades e diferencas. No decorrer do trabalho, as diferen-
tes variaveis foram abordadas de formas diferenciadas, conforme os objetivos do estudo,

tendo-se optado pela seguinte categorizacao:

3.3.1. Variaveis Independentes.
Uma variavel independente ou explicativa é aquela a partir da qual se pretende
medir os efeitos, sobre uma variavel resposta designada como variavel dependente. Para

os dois canais, sao apresentadas a seguir as variaveis consideradas:

e Facebook Ads:
Cliques ("Clicks"); Impressoes ("Impressions"); Alcance ("Reach”); Adigoes
ao Carrinho ("Add to Cart"); Conversées/Transagoes ( "Conversions”); Com-
promisso ("Engagement”); Resultados ('Results"); Custo por Resultado
("Cost per Result"); Taxa de Cliques ("CTR"); Custo por Clique ("CPC");
Custo por Aquisi¢ao ("CPA"); Retorno Gasto com Publicidade ("ROAS");Taxa
de Conversao ("CR"); Custo por Mil ("CPM"); Més e Ano.

e Google Ads:
Cliques ("Clicks"); Impressoes ("Impressions”); Transagoes ("Conversions");
Taxa de Cliques ("CTR"); Custo por Clique ("CPC"); Custo por Aqui-
sicao ("CPA"); Retorno Gasto com Publicidade ("ROAS");Taxa de Con-
versao ("CR"); Valor Médio do Pedido ("AOV"); Ano ("Year") e Month
("Més")

3.3.2. Variaveis Dependentes.
As variaveis dependentes também designadas como varidveis explicadas sao aquelas
que sofrem o efeito esperado da variavel independente e representam o comportamento, a

resposta ou o resultado observado que ¢ devido a presenca da variavel independente. Isto
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é, a variavel dependente é aquela que o pesquisador tem interesse em compreender, ex-
plicar ou prever. Desta forma, foram consideradas neste estudo como potenciais variaveis

dependentes as seguintes:

e Custo: designada por Spend no canal Facebook Ads e designada por Cost VF
no canal Google Ads.
e Receita: designada por Conversion Value no canal Facebook Ads e designada

por Total Conversion Value no canal Google Ads.






4. Analise Exploratéria

A partir dos dados fornecidos, sera desenvolvida uma analise exploratéria dos dados

em estudo para uma melhor percepcao do assunto em causa.

4.1. Andlise - Facebook Ads

Da andlise a base de dados do Facebook verificou-se a existéncia de 8 valores
omissos em numero nao relevante para 5 das 16 variaveis. Foram obtidos valores outliers,
mas que nao se vai optar pela remocao destes, pois sao valores significativos para a previsao
do modelo. O célculo dos quartis e amplitude interquartil das variaveis do Facebook Ads

encontram-se registados na Tabela [}

TABELA 4. Quartis - FA.

Variaveis 1° Quartil Mediana 3° Quartil AIQ
Spend 42.33 175.40 753.6 711.27
Clicks 186 1009 3912 3726
Impressions 9414 38796 154978 145564
Reach 4789 15776 55341 50552
Conversion Value 0 47.86 581.56 581.56
Conversions 0 1 7 7

Add to Cart 1 9 85 84
Results 3 59 758 755
Engagement 262 1405 5621 2359
Cost per Result  0.036 0.1711 37.18 37.144
CTR 0.017 0.028 0.041 0.024
CPC 0.0928 0.1703 0.3735 0.2807
CPA 0 14.44 82.19 82.19
ROAS 0 0.15 1.13 1.13
CR 0 0 0.0031 0.0031
CPM 2.45 4.25 8.26 5.81

Para a variavel Spend, o primeiro quartil é de 42.33€, ou seja, significa que 25% dos

dados sd@o menores que esse valor, assim como outros 25% sao superiores a 711.27€(terceiro
quartil). Da Conversion Value, pode ver-se que os valores ja sdo diferentes, 25% das

campanhas tém uma receita superior a 581.56€bastante menos significativos como o custo.

21
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Em seguida, numa perspectiva geral, fez-se uma pequena pesquisa dos dados, para
perceber melhor o funcionamento da empresa. O maior nimero de campanhas é na época
de verao (Agosto, Junho), embora o més de Novembro de 2018 esteja equiparado ao
mesmo nimero de campanhas do més de Junho de 2018. E nos meses de Abril e Maio

que existe um menor nimero de campanhas.

—— campaign I [l Campanhas Acumuladas
4000..

3000.

2000..

1000..

01/08/2018 01/10/2018 01/09/2018 01/07/2018 01/12/2018 01/02/2019 01/05/2018
01/06/2019 01/06/2018 01/11/2018 01/03/2019 01/05/2019 01/01/2019 01/04/2019

FiGura 4. Grafico de barras por campanhas por patamar.

No ano de 2018, nos meses de Maio, Junho, Julho, Agosto e Setembro, o custo de
campanhas foi ligeiramente maior que a receita. Nos restantes meses, tanto do ano 2018
como o ano de 2019, a receita foi sempre maior. A receita atingiu o seu valor maximo no
més de Novembro de 2018 e o seu valor minimo no més de Maio de 2018, e o custo atingiu
o seu valor maximo no més de Dezembro de 2018 e atingiu o seu valor minimo no més de

Setembro do mesmo ano.

— Custo [ Receita
200000

160000

100000

50000

01/12/2018 01/05/2019 0170472019 01/03/2019 01/07/2018 01/02/2m9 01/06/2018
0/m/2ms 01/01/2019 01/06/2019 01/10/2018 01/08/2018 01/05/2018 01/09/2018

FicuraA 5. Grafico de barras para as variaveis custo e a receita.
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A receita é maior quando o objetivo final da campanha é "Conversées”, "Remarketing”,
e em seguida "Trafego’, mas o custo é aproximadamente igual quando o objetivo final é
"Trafego” e"Conversoes” apesar da diferenga entre receitas destes dois ser significativa,
mais de 20000€.
O objetivo Tréafego foi concebido para direcionar as pessoas para o site ou app.
Com o objetivo Trafego, podemos criar antincios que:
e enviam pessoas para um destino dentro ou fora do Facebook (Cliques para o Site)
e aumentam o nimero de pessoas que acedem a app moével ou para computador

(Interagdo com a App)

Contudo, é de reparar que quando o objetivo é "Remarketing” os valores da receita vao
até acima dos 7T00000€, o que é bastante positivo, quando apenas se gasta 400000€.

—— Custo [ Receita
800 000

600 000

400000

200000

Remarketing Converstes 0 Brand Awareness
Trafego Interagao Feed & Dark Post Leads Alcance

FicGurA 6. Grafico do objetivo final de cada campanha para as variaveis
custo e a receita.
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Existe mais campanhas em que o objetivo final é o "Trafego"e o "Interacao Feed &
Dark Post".
Quando se tem Objetivo final=0 significa que existiram 33 campanhas lancadas em que

nao tinham objetivo.

TABELA 5. Dimensao do objetivo final.

Objetivo final Total
0 33
Alcance 7
Brand Awareness 6
Conversoes 261
Interagao Feed & Dark Post 268
Leads 16
Remarketing 340
Trafego 306
Total 1237

O més onde existe mais campanhas é em Agosto, onde se pode ver na Tabela [6]

comprova que provavelmente mais objetivos tera de cumprir, e entdo o custo serd maior.
TABELA 6. Dimensao do tipo de campanhas por més no ano 2018.

Meés Junhol8 Julhol8 Agostol8 Setembrol8 Outubrol8 Novembrol8 Dezembrol8
N° de campanhas 101 95 145 101 104 97 80

TABELA 7. Dimensao do tipo de campanhas por més no ano 2019.

Mes Janeirol9 Fevereirol9 Margol9 Abrill9 Maiol9 Junhol9
N° de campanhas 61 63 87 56 74 116

Depois de analisar os dados, aos olhos do mercado e da empresa, concluiu-se diferentes

comportamentos do custo e da receita ao longo do tempo.
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TABELA 8. Resumo das medidas estatisticas das varidveis do canal Face-

book Ads.
Varidveis n média  desvio padrao min 25% 50%  75% max
spend 1237 745.6 1381.4 0 42.33 1754 753.6 10806
Conversion Value 1237 985.3 2850.8 0 0 47.8  581.5  36783.1
clicks 1237 5133.2 13284.22 0 186 1009 3912 135779
impressions 1237 184908 455051 6 9414 38796 154978 5.697628e+06
reach 1237 60826.1 124266 5 4789 15776 55341 923137
Conversions 1237 13.2 39.7 0 0 1 7 486
Add to Cart 1237 116.0 298.6 0 1 9 85 3994
Results 1237 2280.6 8420.7 0 3 59 758 121090
Engagement 1237 6235.6 14204.3 0 262 1405 5621 151530
Cost per Result 1236 39.9 105.6 0 0.033 0.171 37.18 1396.5
CTR 1237 0.031 0.019 0 0.01 0.028 0.041 0.166
CpPC 1236 0.30 0.40 0 0.09 0.17 0.3735 4.54
CPA 1236 74.14 148.28 0 0 14.44 8219 1396.5
ROAS 1236 1.24 6.7 0 0 0.15 1.13 162.19
CR 1233 0.002 0.006 0 0 0 0.003 0.071
CPM 1237 6.81 7.54 0 245 425 8.26 79.92

A mediana e a média medem a tendéncia central. Mas os valores atipicos, chamados
de outliers, podem afetar a mediana menos do que afetam a média. Se os dados forem
simétricos, a média e a mediana sdo semelhantes.

Os valores da mediana sao bastante menores que os valores da média, dai, mais
uma vez, mostram que os dados nao sao simétricos, e que tém sim assimetria & direita.
A média das varidveis respostas (Spend ¢ Conversion Value) é de 745.6 euros e de 985.3
euros por resultado.

O desvio padrao ¢ uma medida que indica a dispersao dos dados dentro de uma amos-
tra com relagdo a média. Um desvio padrao grande significa que os valores amostrais estao
bem distribuidos em torno da média, enquanto que um desvio padrao pequeno indica que
eles estao condensados proximos da média, ou seja, quanto menor o desvio padrao, mais
homogénea é a amostra. Facilmente, como a Tabela [§ o desvio padrao da receita varia

mais que o custo.
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A anadlise de correlagdo tem por objetivo apenas medir o grau de relacionamento
das variaveis. Sendo as varidveis quantitativas, utilizou-se o método do coeficiente de
correlacao linear de Pearson para quantificar o grau de associacao entre pares de variaveis.

Aqui usou-se a correlacdo com o método de "Pearson', porque mede o grau da corre-
lacao linear entre duas variaveis quantitativas. Por isso, é possivel que exista uma relacao

significativa mesmo que os coeficientes de correlagdo sejam 0.

A matriz diz que a varidvel Spend estd muito relacionada positivamente (acima dos
0.80) com a varidvel "Add to Cart', e com as variaveis clicks, impressions e engagement
(acima dos 0.70) , e de certo modo, quando uma aumenta, o Spend aumenta moderada-

mente.

Com a variavel "Conversion Value', a situagao é bastante diferente, esté significati-
vamente correlacionada com a variavel "Conversions” e "Add to Cart’, ou seja, quando
"Add to Cart" aumenta, a variavel resposta também aumenta. De resto, como se pode

concluir, as correlagdes nao sao muito fortes, Figura [7]
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Ficura 7. Calculo do coeficiente de correlacao linear de Pearson para as
variaveis do canal Facebook Ads.

Através dos graficos de dispersao, apresentados a seguir, consegue-se determinar o
tipo de relacao e a forga da relagao dos dados, € um complemento a anélise da matriz de

correlacao. Inicialmente, analisa-se o comportamento de todas as variaveis com a varidvel
Spend.

FIGURA 8. Spend vs C.Value (esq.); Spend vs Clicks (no meio); Spend vs
Impressions (dir.).
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FI1GURA 9. Spend vs Conversions (esq.); Spend vs Add to Cart (no meio);
Spend vs Engagement (dir.).

FI1GURA 10. Spend vs Reach (esq.);Spend vs Results (no meio); Spend vs
Cost per Result (dir.).

F1cguraA 12. Spend vs CR (esq.); Spend vs CTR (no meio); Spend vs ROAS
(dir.).

A variavel Spend tem uma relacao linear com as variaveis Clicks, Impressions e Add

to Cart, apesar de existirem alguns pontos outliers, como se pode ver nos graficos.

Em seguida procedeu-se a uma andalise idéntica para se observar o comportamento de

todas as varidveis com a outra varidvel resposta, (Conversion Value).
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F1GUrA 13. Conversion Value vs Spend (esq.); Conversion Value vs Clicks
(no meio ); Conversion Value vs Impressions (dir.).

FI1GURA 14. Conversion Value vs Conversions (esq.); Conversion Value vs
Add to Cart (no meio);Conversion Value vs Engagement (dir.).

F1auraA 15. Conversion Value vs Reach (esq.); Conversion Value vs Results
(no meio);Conversion Value vs Cost per Result (dir.).

FI1GURA 16. Conversion Value vs CPA (esq.);Conversion Value vs CPC (no
meio);Conversion Value vs CPM (dir.).

29
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FI1GURA 17. Conversion Value vs CR (esq.);Conversion Value vs CTR (no
meio);Conversion Value vs ROAS (dir.).

A variavel Conversion Value tem uma relacao linear apenas com as variaveis Conver-
sions e Add to Cart segundo os gréficos da Figura[14 A varidvel Conversions é linear &
variavel resposta porque esta é constituida pela mesma, ou seja, é o total das conversoes,

logo iria ser correlacionada.
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Em seguida, analisamos os graficos da fun¢ao de densidade de probabilidade.

FIGURA 18. Histogramas das varidveis respostas (esq.: Conv.Value; dir.:
Spend.)

Histograma é uma representacao grafica da distribuicao de frequéncias de um conjunto

de dados quantitativos.
Praticamente quase todos os histogramas sao assimétricos e com apenas um pico. A
frequéncia decresce bruscamente em um dos lados de forma gradual no outro, produzindo
uma 'cauda'mais longa em um dos lados. A média localiza-se fora do meio da faixa de
variacdo. Quando a assimetria é a esquerda a mediana é superior a média, o que nao é
o caso, pois em todas as variaveis temos assimetria a esquerda, os valores rondam mais
perto de zero.

O diagrama de extremos e quartis ou caixa de bigodes é uma ferramenta grafica que
permite visualizar a distribuicao e valores discrepantes (outliers) dos dados, fornecendo
assim um meio complementar para desenvolver uma perspectiva sobre o caracter dos
dados. Aqui pode-se ver que existem varios outliers, mas esses outliers sao os maiores
valores de custo, isso significa que existem muitos valores perto do valor zero, onde o custo
é minimo, e estes valores outliers sdo os de maior valor relativamente & frequéncia em que

se obteve os tais custos minimos, como mostra o histograma da varidvel Spend.

8000

spend

FicurA 19. Diagrama de extremos e quartis e histograma da variavel Spend.
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Para a variavel Conwversion Value os valores sao maiores que os valores da variavel
Spend, como se pode ver pela escala do histograma, apesar de ele se concentrar mais
perto do zero. Existem alguns outliers, Figura [20, a frequéncia de valores ja nao é tao
discrepante, dai existirem menos outliers nesta variavel resposta que na outra variavel

resposta e também neste caso, sao os valores considerados grandes.

plot_C.value

.
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Fi1GUrA 20. Diagrama de extremos e quartis e histograma da variavel Con-
version Value.

No primeiro grafico da Figura[21] temos uma anélise por més relativamente & varid-
vel Spend, facilmente se pode ver que os dados sao assimétricos positivos, porque a linha
da mediana esta préxima do primeiro quartil.

Cerca de 75% dos dados rondam os valores minimos (perto de zero). Todos os dia-
gramas de caixa sao consideravelmente "achatados', o que indica uma baixa variabilidade
e desvio-padrao.

Nos meses de Dezembro de 2018, Abril de 2019 e Maio de 2019 revelam ter uma

variabilidade da variavel Spend mais alta, tendo o més de Dezembro o valor mediano alto.
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FicurA 21. Diagrama de extremos e quartis das variaveis resposta em
relacdo ao més.

A varidvel Conversion Value, como estd descrito no segundo grafico da Figura [21]
mostra que é no més de Abril de 2019 e de Janeiro de 2019, que os valores parecem ter
uma maior variabilidade, apesar de nao ser igual a variabilidade da variavel Spend. Os

valores sao maiores, mais diversificados e aleatérios que o custo.
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4.2. Analise - Google Ads

Em segundo lugar, prossegue-se a uma analise exploratéria dos dados do Google
Ads. Novamente, verificou-se se existem valores omissos e concluiu-se a sua nao existén-
cia nas 11 variaveis selecionadas, realga-se contudo a existéncia de muitos valores nulos,
nomeadamentes nas medidas estatisticas do primeiro quartil e mediana. Obteve-se, na

Tabela [9) uma andlise dos quartis.

TABELA 9. Quartis - GA.

Variaveis 1° Quartil Mediana 3° Quartil AIQ
Cost VF 41.36 10.53 74.23 72.87
Conversions 0 0 1 1
Total Conv Value 0 0 95 95
Clicks 9 54 317 308
Impressions 139.75 1019.5 6469.75 6330
CTR 0.012 0.084 0.194 0.181
CPC 0.126 0.210 0.341 0.215
CPA 0 0 4.71 4.71
ROAS 0 0 1.17 1.17
CR 0 0 0.005 0.005
AOV 0 0 59.5 59.5

A variavel Cost VF, tem como primeiro quartil 41.36€, ou seja, significa que

25% dos dados sao menores que esse valor, assim como outros 25% sao superiores a

74.23€(terceiro quartil). Da varidvel Total Conv. Value, pode-se ver que os valores ja sdo

diferentes, 25% das campanhas tém uma receita superior a 0€. A mediana é 0 e o valor

do terceiro quartil é de 95€, ou seja, apenas cerca de 25% da totalidade dos dados sao
superiores ao valor do terceiro quartil.

Mais uma vez, nao se procede a remocao dos valores que sdo considerados outliers,

pois esses sao os valores iniciais que é consequéncia do arranque da empresa.
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Quando se trata da plataforma Google Ads, o maior nimero de campanhas é nos meses
de Abril e Margo do ano atual (2019). O més de Dezembro e de Novembro de 2018 estao
equiparados, existe um elevado nimero de campanhas, e nos restantes meses a decadéncia
destes é mais significativa.

Campanhas [l Campanhas Acumuladas
400
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100

April-2019 February-2019 November-2018 October-2018 June-2018 July-2018 April-2018
March-2019 January-2019 December-2018 May-2018 August-2018 September-2018

FicuraA 22. Grafico de barras por campanhas por patamar.

No ano de 2018, os meses de Novembro e de Outubro, foram os que tiveram maior
receita, e nos meses de Maio e de Abril a receita é menor mas é devido ao arranque da
empresa, assim como aconteceu com o FA. Mas apesar do arranque da empresa, os meses
com maior valor de receita sdo de 2018. No ano de 2019, os meses de Janeiro e de Marco
foram os de maior receita, e no més de Fevereiro o custo é de 16357 euros. O pico de

maior custo é do més de Outubro de 2018, cerca de 34991 euros.
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FicuraA 23. Grafico de barras para as variaveis custo e a receita.
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No Google Ads existem varios tipos de campanhas, nomeadamente do tipo Search,
Shopping, DSA e Remarketing. Nos ultimos anos, o GA tornou-se uma ferramenta bas-
tante procurada por empresas de e-commerce e para as empresas que buscam mais conhe-
cimento de marca ou aumento de vendas por meio de anincios na internet. Contudo,
empresas com diversos produtos ou com muitas campanhas diferentes no ar acabam gas-
tando muito tempo desenvolvendo diariamente novas segmentacoes, criando e detalhando

cada anincio. Este probelma tem uma solugao, criando varios canais diferentes:

e DSA - sigla de Dynamic Search Ads, pode ser traduzido para o portugués como
“Antincios Dindmicos”. Essa funcionalidade do Google Ads funciona da seguinte
maneira: o anunciante seleciona se deseja utilizar todo seu website ou apenas
algumas paginas especificas para determinado publico da campanha.

e Shopping - permite a promocao do inventario por parte de retailers, bem como o
aumento do niimero de visitas aos respetivos websites e lojas fisicas. Os antuncios
Google Shopping consistem numa foto do produto em questdo com o respetivo
titulo, preco e nome da loja (entre outros). Tendo em conta que o utilizador sera
impactado com esta informacao antes de clicar no antuncio, sera possivel obter
visitas mais qualificadas. Por exemplo, se o preco for demasiado elevado face a
expectativa do utilizador, este a partida nao clicard no anincio.

e Search - A Rede de Pesquisa da Google é um grupo de Websites e aplicagoes rela-
cionados com a pesquisa onde os seus anincios podem ser apresentados. Quando
anuncia na Rede de Pesquisa da Google, o seu anincio pode aparecer junto a
resultados da pesquisa quando alguém realiza pesquisas com termos relacionados
com uma das suas palavras-chave.

e Remarketing - As campanhas de remarketing sdo usadas para exibir anuncios
para pessoas que visitaram seu site ou usaram a app. Essas campanhas forne-
cem configuragoes e relatérios extras especificamente para alcangar visitantes e

usuarios anteriores.
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A receita é maior quando o tipo de campanha é Search e o custo mais baixo é quando
o tipo de campanha é DSA.

—— Cost_VF [l Total_conv_value
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F1GUrA 24. Gréfico de barras por tipo de campanha para as variaveis custo
e receita.

Existem mais campanhas do tipo Search, e existem apenas 44 campanhas de Remar-
keting.

TABELA 10. Dimensao do tipo de campanha.

Tipo de Campanha Total

Search 1545
Shopping 631
DSA 56
Remarketing 44
Total 2276

Para o ano de 2018, o més onde existiu mais campanhas foi o més de Novembro e
foi no més de Abril que em 2019 se destacou com maior niimero, como se pode ver nas
seguintes tabelas. No inicio do ano de 2018, com o arranque da imprensa, a quantidade
de campanhas partilhadas é menor, como é compreensivel.

TABELA 11. Dimensao do tipo de campanha por més do ano 2018.

Més Abrill8 Maiol8 Junhol8 Julhol8 Agostol8 Setembrol8 Outubrol8 Novembrol8 Dezembrol8
Numero de Campanhas 35 68 66 65 69 69 132 211 183

TABELA 12. Dimensao do tipo de campanha por més do ano 2019.

Meés Janeirol9 Fevereirol9 Marcol9 Abrill9
Ntmero de Campanhas 263 306 388 421
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Em estatistica, a andlise exploratoria de dados é uma abordagem a analise de
conjuntos de dados de modo a resumir as suas caracteristicas principais, frequentemente

com métodos visuais. Na Tabela sera apresentada uma breve descricao das variaveis.

TABELA 13. Resumo das medidas estatisticas das variaveis do canal Google

Ads.
Variéveis count mean std min 25% 50% 75% max
Cost VF 2276 123.12 307.18 0.01 1.38 10.52 74.23 4849.98
Total Conv. Value 2276 330.85 1327.69 O 0 0 95 22987
clicks 2276 435.69 1108.97 1 9 54 317 10224
Conversions 2276  4.02 15.42 0 0 0 1 303
impressions 2276 19667 87275 1 139.75 1019.5 6469.75 2.152053e+06
CTR 2276  0.128 0.154 0.0007 0.012 0.084 0.194 2
CPC 2276 0.2621 0.2380 0 0.126  0.210 0.341 3.375
CPA 2276  21.67 75.40 0 0 0 4.71 1022.36
ROAS 2276 1571 24777 0 0 0 1.179 11300
CR 2276  0.009 0.068 0 0 0 0.005 2
AOV 2276 28.55 46.14 0 0 0 59.5 388

Mais uma vez, estes dados nao sao considerados simétricos, pois os valores da
mediana e da média nao sao semelhantes.

Os valores da mediana sao bastante menores que os valores da média, o que apre-
sentam ter uma assimetria & direita. A média das variaveis respostas (Cost VI e Total
Conv. Value) é de 123.12 euros e de 330.85 euros.

Como ja se sabe, o desvio-padrao ¢ uma medida que indica a dispersao dos dados, os
valores do desvio-padrao sao maiores, relativamente ao valor da média. A base de dados
é bastante heterogénea e o valor do desvio padrao da receita é maior que a do custo.

A matriz relata que a variavel Cost VF esta relacionada muito positivamente com a
variavel Clicks, Impressions e a variavel Conversions, quando uma aumenta, o Cost VF

aumenta também.

Com a variavel Total Conv.Value, o mesmo acontece, neste caso, as variaveis mais
correlacionadas sao igualmente as variaveis Clicks e Conversions, com valores de 0.71 e
0.97.

Num todo, as correlagoes nao sado muito fortes, as variaveis como o CTR, CPC, CPA,
ROAS, CR e AOV, nao tém um valor de correlagao significativo com nenhuma variavel,
apesar que as variaveis CR e ROAS estao correlacionadas significativamente com um valor
de 0.72.
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Ficura 25. Calculo do coeficiente de correlacao linear de Pearson para as
variaveis do canal Google Ads.

Em seguida, apresenta-se os graficos de dispersao para perceber melhor a relagao das
varidveis umas com as outras. Serdo apresentadas as relagoes das varidveis Cost VF e

Total Conv. Value com as restantes variaveis.

F1GUura 26. Cost VF vs Clicks (esq.); Cost VF vs Conversions (no meio);
Cost VF vs Impressions (dir.).

Fiaura 27. Cost VF vs CTR (esq.); Cost VF vs CPC (no meio); Cost VF
vs CPA (dir.).
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F1gura 28. Cost VF vs ROAS (esq.); Cost VF vs CR (no meio); Cost VF
vs AOV (dir.).

A variavel Cost VF tem uma relagao linear com as 3 variaveis apresentadas nos graficos
da Figura (Clicks, Conversions e Impressions), mas pelos gréaficos da Figura , as
variaveis CPC e CPA tém alguma correlacdo com esta variavel.

Agora, serd apresentada a relacao da variavel Total Conv. Value com as restantes

variaveis.

FI1GUrRA 29. Total Conv. Value vs Clicks (esq.); Total Conv. Value vs
Conversions (no meio); Total Conv. Value vs Impressions (dir.).

F1cura 30. Total Conv. Value vs CTR (esq.); Total Conv. Value vs CPC
(no meio); Total Conv. Value vs CPA (dir.).

F1GUuraA 31. Total Conv. Value vs ROAS (esq.); Total Conv. Value vs CR
(no meio); Total Conv. Value vs AOV (dir.).

A varidvel Total Conv. Value tem uma relacao linear apenas com as variaveis Conver-

sions e Clicks, segundo os graficos da Figura29) A varidavel Conversions é também linear
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a variavel resposta.

Agora analisando as duas variaveis respostas, no grafico abaixo, repara-se que as duas
varidveis nao sdo muito associadas, ou seja, nao sao fortemente correlacionadas (0.50), o

que se pode supor que provavelmente uma nao depende da outra.
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FicuraA 32. Total Conv. Value - CostVF.
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Analisou-se os gréaficos da funcao de densidade de probabilidade.
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FicurA 33. Histogramas das varidveis respostas (dir.: Total Conv.Value;
esq.: Cost VF).

Os valores da média sdo superiores aos valores da mediana, o que causa uma curva
de distribuicao assimetrica positiva, como é conhecido. Diz-se que a assimétria é positiva
quando predominam os valores mais altos das observagoes, isto é, a distribuicao ou curva
de frequéncia tem uma “cauda’” mais longa a direita da ordenada (frequéncia) maxima do
que a esquerda, e mais uma vez, como podemos ver na Figura [33] em todas as variaveis

temos assimetria a direita, os valores aproximam-se mais de zero.

Serao apresentados os graficos das caixas de bigodes das variaveis respostas, estes
apresentam como outliers os valores mais elevados desta base de dados, que sdo também
de grande significancia para a mesma. Numa distribui¢ao assimétrica positiva, a tendéncia
é que hajam desvios positivos muito maiores do que negativos.

Pode-se concluir, por exemplo, que o Cost VF apresenta maior variabilidade que oTotal
Conv. Value.

Boxplot_Spend Boxplot_C.Value
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FicuraA 34. Diagrama de extremos e quartis Cost VF e Total Conv. Value.

Pela escala das duas caixas de bigodes, entende-se que os valores da variavel Total

Conv. Value sao bastante mais elevados que os valores da variavel Cost VF, o que ¢ um
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sinal positivo.
Mais uma vez, os chamados de outliers, também neste caso, sao os valores considerados
grandes.

No grafico da Figura |35 temos uma anélise por més relativamente a variavel Cost
VF, facilmente podemos ver que os dados sao assimétricos positivos, porque a linha da
mediana estd muito proxima do primeiro quartil.

Cerca de 75% dos dados rondam os valores minimos (perto de zero), para os meses
de Abril19, Fevereirol9, Janeirol9 e Marco19. Os diagramas de caixa indicam uma baixa
variabilidade e desvio-padrao.

Os meses de Abril, Junho, Maio e Setembro do ano de 2018 sdo os que apresentam

uma variabilidade maior desta variavel resposta.

5000

April-2019ecember-208&ruary-201fanuary-2019March-2018ovember-2018April-2018 August-2018 July-2018  June-2018 May-2018 October-2058ptember-2018

20000

S, 10000

T T T T ™ 3 T T T T T o
April-2019December-2088bruary-201fanuary-2019March-201Bovemnber-201B4) B August-2018 July-201B  June-2018 May-2018 October-2038ptem
Month_of_Year_Year

Ficura 35. Diagrama de extremos e quartis das Variaveis respostas rela-
tivamente ao mes.

Para variavel Total Conv. Value, os meses de maior variabilidade sao os meses de
Agosto, Outubro e Setembro de 2018.






5. Resultados

Neste capitulo serao implementadas duas técnicas mencionadas anteriormente no

capitulo 2.

5.1. Analise de Regressao Miltipla

Os resultados do modelo de regressao multipla para a previsao do custo e da receita
a ser recebido pela empresa Overcube para os canais Facebook e Google Ads sao realizados

nos capitulos a seguir e seguem as fases descritas no esquema da Figura

5.1.1. Planeamento.

Como descrito no capitulo 4.1., para o Facebook Ads, os valores do custo e da
receita sdo bastante variados. Essa oscilagdo gera dificuldades para a empresa e até
mesmo para os agentes de mercado tomarem a melhor decisao sobre momento de venda de
determinado produto, disponibilizando para o cliente um determinado tipo de campanha
com o objetivo de que a venda do produto seja um sucesso. Como descrito no capitulo 3.1,
a base de dados original é constituida por 26 variaveis e 1237 campanhas, que ap6s uma
analise detalhada resumiu-se a 19 variaveis importantes para prever o custo e a receita da
empresa.

Para o Google Ads, a abordagem ¢é semelhante. Da base de dados de 2276 ob-
servacoes, com 16 variaveis, foram consideradas e analisadas 11. A previsao do preco de
custo e de receita serao efectuadas com base nas variaveis selecionadas para cada situacao
através da modelacao de equacgoes de regressao linear multipla.

O trabalho realizado divide-se em duas fases. Na primeira fase procedeu-se a
selecao das varidveis dependentes (varidveis respostas) tendo em consideragao as condigoes
e interesses da empresa. Na segunda fase, prosseguiu-se com a modelacao das equacoes
de regressao.

Sempre que possivel os dados padronizados, pois a padronizagao contribui para a
estabilizacdo dos processos, assegurando a melhor forma de execugao a das varidveis em

diferentes escalas.

5.1.2. Selecao e ajuste dos dados - Facebook Ads.
Na procura do melhor modelo de regressao que modele a relacao das variaveis
dependentes com as variaveis independentes especificas, foram construidos diferentes mo-

delos de modo a encontrar por fim a melhor solugao.

45
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E de referenciar que foi feita uma anélise exploratéria mais aprofundada, de modo a
obter as base de dados BD1 e BD2 de acordo a que os dados sejam mais homogéneos e nao
foram utilizados os valores pertencentes ao arranque da empresa, por estes dificultarem
assim o ajuste do modelo. Sendo que para a base de dados BD1, utilizou-se os valores
acima do primeiro quartil (43.33) da base de dados original, e para a BD2, os valores acima,
do segundo quartil (47.92). Para cada uma das varidveis dependentes,Spend e Conversion

Value, as variaveis explicativas serao referidas a seguir:

e Spend - BD1 - Add to Cart, Reach, Results, Cost per Result, CPA, CPC e
CPM;
e Conversion Value - BD2 - Cost per Result, ROAS, Conversions, Add to Cart

e o Engagement.

Esta escolha de varidveis é feita, ndo pela associacao/correlagao da variavel resposta
com elas, mas sim pela sua forma de obter segundo a sua férmula, como é o caso das
variaveis CPA, CPC e CPM para a variavel Spend, e a variavel ROAS para a variavel
Conversion Value. Um dos fatores importantes, é o seu significado, por exemplo, as
variaveis como o engagement e Conversions sao indicadores de maior receita, por isso
estao incluidas como importantes para montar o seu modelo.

A fim de solucionar problemas como o da varidncia ndo constante e ndo norma-
lidade dos erros, realizou-se uma transformacao nos dados. Apesar de ser possivel, em
muitos casos, selecionar empiricamente a transformacgao adequada, apresentar-se-a aqui

apenas a técnica mais formal e objetiva, usando dois métodos:

e Transformacao de Box-Cox: Quando a distribuicdo normal nao se adequa
aos dados, muitas vezes € 1til aplicar a transformagao de Box-Cox para obtermos
a normalidade. Considerando X1, ..., X,, os dados originais, a transformacao de
Box-Cox consiste em encontrar um A tal que os dados transformados Y7, ..., Y,

se aproximem de uma distribuicao normal. Esta transformagao é dada por:

In(X;), se A=0
i(A) = _
yi(A) {le se A0

PN
As variaveis que sofreram transformagao Box-Cox foram as varidveis Spend,
Add to Cart, CPC, CPM, ROAS e Conversion, com a ajuda da funcao Boz-
Cox.lambda() do pacote forecast no software R, onde o valor de A é escolhido
de forma a maximizar a log-likelihood de um modelo linear ajustado para a tal
variavel.

e Transformacao de Yeo-Johnson: Como a transformacao de Box-Cox é valida
apenas para valores positivos de y, melhorou-se esta tranformacao e embora seja
possivel efetuar uma troca de parametros, em caso de valores negativos para
utilizacao da transformagao de Box-Cox, existe o inconveniente de tal acao afetar

a teoria que suporta a definicdo do intervalo de confianca de A. Entao, gracas a
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Yeo & Johnson (2000), elaborou-se uma nova familia de transformacao de dados,
valida tanto para valores positivos como para valores negativos da variavel x.

Esta transformacao é dada pela seguinte familia de transformagoes:

%, se y>0,A#0
In(y + 1) se y>0,A=0
A ’ 9
<2) y( )= —((=z+1)?*"*—1) se 0,\ #2
5N ; y<0,A#

—In(—y+1), se y<0,A=2

A funcao preProcess() do pacote caret no software R dd uma estimativa a
partir dos dados e pode ser aplicada a qualquer conjunto de dados com as mes-
mas variaveis. Usando o método do YeoJohnson, este calcula a verosimilhanca
perfilhada do parametro A, para as seguintes variaveis - Conversion Value, Reach,

Results, Cost per Result, CPA e Engagement.

E apresentada uma matriz de graficos de dispersao, Scatterplot, onde surge os histo-
gramas das varidveis na diagonal e respectivos diagramas de dispersao na parte inferior da
matriz. Da relacao das variaveis escolhidas para a modelacao das variaveis respostas, estas
sdo todas minimamente correlacionadas. Como se pode observar, o nimero de variaveis

explicativas ¢ menor no caso da variavel receita.
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FIGURA 36. Scatterplot para a varidvel Spend (em cima) e para a variavel
Conversion Value (em baixo).

A andlise prosseguiu com uma Analise de Componentes Principais.

A Anélise de Componentes Principais (ACP) ou Principal Component Analysis (PCA)
¢ uma técnica de analise multivariada que usa transformagoes ortogonais de um conjunto
de variaveis, possivelmente correlacionadas para um outro conjunto de variaveis que sao
linearmente nao correlacionadas, chamadas de componentes principais.

E possivel encontrar um meio de condensar a informacao contida em vérias varidveis
originais num conjunto menor de varidveis estatisticas (componentes) com uma perda
minima de informacao. Com a func¢ao prcomp() do pacote stats no software R, foi efetuada
a ACP e aqui utilizou-se a matriz de covariancia para a variavel Spend, ou seja, a BD1,
e a matriz de correlacdo para a variavel Conversion Value, ou seja, a BD2, isto acontece
porque a variancia das variaveis de cada base de dados, no caso da BD1 sao bastante
semelhantes, mas da BD2 o mesmo nao acontece, por isso é necessario usar a matriz de

correlagao.
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TABELA 14. Resumo da metodologia ACP para a variavel Spend.

COMPONENTE PC1 PC2 PC3 PC4 PC5 PC6 PCT7T PC8
Desvio Padrao 3.69 3.00 1.81 1.48 0.97 0.81 0.46 0.21

Proporcao da Variancia 0.45 0.29 0.10 0.07 0.03 0.02 0.007 0.001
Propor¢ao Acumulada  0.45 0.75 0.86 0.93 0.96 0.991 0.998 1

TABELA 15. Resumo da metodologia ACP para a variavel Conversion Value.

COMPONENTE pPC1 PC2 PC3 PC4 PC5 PC6
Desvio Padrao 1.836 1.140 0.990 0.497 0.238 0.190
Proporcao da Variancia 0.562 0.216 0.164 0.041 0.009 0.006
Proporcao Acumulada  0.562 0.778 0.9433 0.984 0.993 1

Para a Tabela [14] tabela da Spend, os resultados relativos ao desvio padrao sao os
valores singulares da matriz de dados centrada. Nas matrizes de covariancia os valores
singulares coincidem com os valores préprios, e os vetores préprios coincidem com os
vetores singulares.

O numero de componentes a escolher, quando é usada a matriz de covariancia, é o
valor da média dos seus valores proprios, o que da um valor de 1.56, e escolhemos até a
terceira componente pois o valor do desvio padrao é superior a média até essa componente.
Pode-se notar que as 3 primeiras componentes sao capazes de explicar mais de 86% da
variabilidade das amostras.

Para a Tabela [15] tabela da Conversion Value, segundo Kaiser, um dos métodos muito
utilizados, assim como na ACP, é o método de retenciao com base nos X’s de Kaiser. E com
base na porcentagem de contribuicao da variabilidade total de cada componente que é
realizada a escolha do modelo de k componentes. Um critério muito utilizado na retencao
de fatores é o de Kaiser que afirma que os componentes com \;> 1 representam parcela
suficiente da variagao total dos dados. Entao, sendo assim, para a variavel Conversion
Value, escolhe-se até a segunda componente, e estas duas sao capazes de explicar cerca
de 78% da variabilidade.

TABELA 16. Pesos das variaveis em cada componente para a variavel res-
posta Spend.

Loadings pPC1 PC2 PC3
spend 0.157 - -

Add to Cart 0.429 0.151 0.233
reach 0.518 -0.458 0.555
Results 0.205 -0.646 -0.635
Cost per Result 0.154 0.333 -
CPA 0.669 0.414 -0.442
CpPC - 0.170 -

CPM - 0.198 -0.147
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TABELA 17. Pesos das varidaveis em cada componente para a varidvel res-
posta Conversion Value.

Loadings PC1 PC2
Conversion Value - -

Cost per Result - 0.994
ROAS - -
Conversions 0.111 - -
Add to Cart 0.225 - -
engagement 0.964 - -

Na Tabela temos os pesos de cada varidvel nas componentes, quando a variavel
resposta é Spend. Facilmente se ve que a varidavel CPA e Reach tém um grande peso na
componente 1 e na componente 2, é a variavel Results, com uma associacao negativa.

Para a variavel Spend, se optassemos por utilizar essas 3 componentes, estariamos
reduzindo o ntimero de 8 varidveis originais para 3 variaveis latentes, perdendo menos de
14% da informagao acerca da variabilidade dos dados.

Na Tabela apresentam-se os pesos de cada componente, e segundo essa, para a
componente 1, a variavel engagement é a mais "pesada'nessa componente, assim como a
variavel Cost per Resut para a componente 2. Para a varidavel Conversion Value, reduz-se
de 6 varidveis para apenas duas, perdendo assim, menos de 22% da informacéao acerca da
variabilidade dos dados.

A matriz de loadings de cada varidvel nas componentes principais ao ser multiplicada
pela matriz original de dados fornece a matriz de contagens (scores) de cada caso em
relagao as componentes principais.

E essa nova matriz de scores que vai ser a nova base de dados para encontrar o melhor
modelo de regressao.

Os valores assim obtidos, denominados scores de cada observagao na CP, podem obter-
se através da func¢ao prcomp() solicitando que seja exibido no objeto de saida da fungao
a componente que é relativa ao valor dos scores.

De seguida, apresentarei os modelos para as duas variaveis respostas serao apresenta-
das a seguir.

As equagodes 1 e 2 apresentam um modelo da previsao das variaveis respostas Custo

e da Receita.

Spend (Modelo inicial):

(3) Y = By + B1SCORES.PC1 + B3 SCORES.PC2 + 33SCORES.PC3 + €

onde:

e Y : Custo (varidvel dependente);
e [y : Constante;

e 3; : Coeficientes das variaveis independentes, ¢t = 1,--- , 3;
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e ¢ : erro aleatorio.

Conversion Value (Modelo inicial ):

(4) Y = By + 1SCORES.PC1 + B,SCORES.PC2 + ¢

onde:

e Y : Receita (varidavel dependente);
e 3y : Constante;
e 3; : Coeficientes das variaveis independentes, ¢t = 1,--- ,2;

e ¢ : erro aleatorio.

Analisando as variaveis ao longo do tempo, percebe-se que tanto a variavel dependente
como as independentes apresentam algum padrao de comportamento.

A primeira componente é a tinica que tem alguma associacdo com a variavel resposta
Spend, cerca de 0.157, nada significativo. Com a variavel Conversion Value, a situacao
¢ diferente, nenhuma das componentes tem tendéncia de elevacao da receita, mas junta-
mente com as restantes variaveis assegurou a melhor previsao.

Essa caracteristica pode ser causada pelo efeito da inflagdo e ou por outras variagoes

temporais.

5.1.3. Estimacao - Facebook Ads.

Apos a selecao do melhor modelo para a receita e o custo sera utilizado o teste
da Razio de Verosimilhanga (LRT) [14] para a estimagdo dos coeficientes envolvidos no
modelo e o Critério de Informagao de Akaike [15] (AIC) para validar o modelo. A LRT
compara dois modelos aninhados, testando se os parametros aninhados do modelo mais
complexo diferem significativamente do valor nulo. Um modelo mais simples (com menos
pardmetros) ¢ aninhado em outro, mais complexo (com mais pardmetros), se o modelo
complexo for reduzido para o mais simples pela retirada de um dos parametros. [15]

O critério de Akaike é uma ferramenta para selecdo de modelos, pois oferece uma
medida relativa do goodness-of-fit (qualidade do ajuste) de um modelo estatistico. AIC
nao fornece um teste de um modelo no sentido usual de testar uma hipdtese nula, ou
seja, ele nao pode dizer nada sobre o quao bem o modelo ajusta os dados em um sentido
absoluto. [15]

Numa fase inicial, foi construido o modelo com todas as variaveis que, porventura,
seriam as adequadas para ingressar no modelo por indicacao da Overcube. Numa segunda
fase, foi formulado o modelo através de um método iterativo, efetuado através da funcao
dropl1() em ambiente R, na qual se retira a varidvel com valor de prova superior, uma a

uma. Os modelos finais obtidos foram os seguintes:



52 5. RESULTADOS

Spend (Modelo dropl):

(5) Y = By + JLSCORES.PC1 + 3, SCORES.PC3 + ¢

Conversion Value (Modelo dropl):

(6) Y = By + B1SCORES.PC1 + 8, SCORES.PC2 + ¢

A variavel Conwversion Value preservou as duas variaveis, enquanto que a variavel
Spend, com o drop1(), retirou-se a variavel SCORES.PC2.
As Tabela [18 e [I9 indicam os valores das estimativas dos coeficientes do modelo obtido
pelo método iterativo.

TABELA 18. Coeficientes do modelo de equagao |5, pelo teste da razao de

verosimilhanca.
Variaveis B Erro Padrao Estatistica de Teste Valor de Prova
(Intercept) 4.461978 0.014724 303.040 <2e-16
SCORES.PC1 0.156585 0.003980 39.343 <2e-16
SCORES.PC3 0.071692 0.008112 8.838 <2e-16

TABELA 19. Coeficientes do modelo de equacao |§] pelo teste da razao de

verosimilhanca.
Variaveis I6; Erro Padrao Estatistica de Teste Valor de Prova
(Intercept) 4.945108  0.007880 627.58 <2e-16
SCORES.PC1 -0.467767 0.004295 -108.92 <2e-16
SCORES.PC2 0.148345 0.006917 21.45 <2e-16

Tal como no método apresentado anteriormente, no Critério de Informacao de Akaike,
o modelo inicial ajustado é o modelo completo. As variaveis preditoras vao sendo removi-
das enquanto o valor do AIC do modelo for superior ao valor do AIC do mesmo modelo
sem uma das covariaveis, € uma forma de se validar o modelo. Este modelo é obtido, em
ambiente R, a partir da fungao step() disponivel na biblioteca stats. Os modelos finais

obtidos foram os seguintes:

Spend (Modelo step):

(7) Y = By + fLSCORES.PC1 + By SCORES.PC2+ 8,SCORES.PC3 + ¢
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Conversion Value (Modelo step):

(8) Y = By + JLSCORES.PC1 + 3, SCORES.PC2 + ¢

Nao se retirou nenhuma variavel, em nenhuma das variaveis respostas.
As Tabela 20/e R21]indicam os valores das estimativas dos coeficientes do modelo obtido
pelo método iterativo.

TABELA 20. Coeficientes do modelo de equacao |7, pelo Critério do AIC.

Zay

Variavel 15} Erro Padrao Estatistica de Teste Valor de prova
(Intercept) 4.461978 0.014708 303.376 <2e-16
SCORES.PC1 0.156585 0.003976 39.386 <2e-16
SCORES.PC2 -0.008539 0.004894 -1.745 0.0813
SCORES.PC3 0.071692 0.008103 8.847 <2e-16

TABELA 21. Coeficientes do modelo de equacao |8, pelo Critério do AIC.

Variaveis B Erro Padrao Estatistica de Teste Valor de Prova
(Intercept) 4.945108  0.007880 627.58 <2e-16
SCORES.PC1 -0.467767 0.004295 -108.92 <2e-16
SCORES.PC2 0.148345 0.006917 21.45 <2e-16

5.1.4. Qualidade do ajustamento - Facebook Ads.

De forma a comparar os dois modelos obtidos, das duas técnicas, de cada uma das
varidveis resposta (Spend e Conversion Value), com vista a obten¢ao do melhor modelo
que se ajusta aos dados em estudo, efetuou-se um teste F-parcial na ANOVA [16] sob as
seguintes hipdteses:

Hy:pi=05=..=8=0

vs

H1 : 361#0,22 1,...,p
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Em ambiente R o output devolvido para a Spend foi o seguinte:
Analysis I::fivariancg Table

Model 1: juntartudo.spend novo ~ (SCORES_quarta.PCl + SCORES_quarta.PC2 +
SCORES_quarta.PC3) - SCORES_quarta.PC2

Model 2: juntartudo.spend novo ~ SCORES quarta.PCl + SCORES quarta.PCZ +
SCORES_quarta.PC3

Res.Df R55 Df Sum of Sq F Pr(>F)
921 184.50
2 920 183.89 1 0.60865 3.0451 0.08131 .

~ ~

Signif. codes: 0 ‘“***r (Q,001 ‘**f Q.01 **r Q.05 *.¥ 0.1 * " 1

Ficura 37. Teste F-parcial ANOVA para a variavel Spend.

A um nivel de significdncia de 5%, nao se rejeita a hipdtese nula. Foi obtido um valor
de prova de 0.081, ou seja, ha evidéncia estatisticas para afirmar que o melhor modelo
é aquele que se obtém pelo método da Mdzima Verosimilhanga. Considera-se o modelo
obtido por Mdxima Verosimilhanga e o modelo obtido pelo Critério de Inf. de Akaike

como modelo 1 e modelo 2, respetivamente.

Para a variavel Conversion Value, o output devolvido foi o seguinte:

Analysis of Variance Table

Model 1: juntartudo conv.basedados nova conv.Conversion Value ~ SCORES uma.PCl +
SCORES_uma. PC2
Model 2: juntartudo _conv.basedados nova conv.Conversion Value ~ SCORES uma.PCl +
SCORES _uma. PC2
Res,Df  RSS Df Sum of 5q F Pr(>F)
1 613 23.445
2 613 23.445 0 0

Ficura 38. Teste F parcial ANOVA para a variavel Conversion Value.

Como mostra a Figura [38], foi obtido um valor de prova igual a 0 , logo os modelos

sao iguais.

Apoés os resultados do teste F-parcial na ANOVA, foram efetuados vérios testes de
qualidade de ajustamento, como se observa na Tabela 22 Com a andlise dos valores ob-
tidos, comparando os dois modelos para a variavel resposta Spend, o que tem menor AIC
(Critério de Informagio de Akaike) e menor BIC (Critério Bayesiano) é o modelo que se
obtém pelo método da Mdzima Verosimilhan¢a onde comprova que todos os coeficientes
sao significativos e o modelo explica cerca de 64%.
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Para a variavel resposta Conversion Value, os modelos sao completamente iguais.
Ambos os modelos explicam cerca de 96% da variabilidade dos dados.

Através das Tabela e Tabela pode-se observar o output as estimativas dos
parametros, e segundo o teste t utilizado estas estimativas sao realmente diferentes de

zero, ou seja as variaveis Xs explicam a variabilidade de Y.

TABELA 22. Indicadores de qualidade do ajustamento.

Modelo drop_ spend Modelo step_ spend
R? 10.6376 0.6384
AIC | 1141.558 1140.505
BIC | 1160.873 1164.649
Modelo drop_ Conversion Value Modelo step_ Conversion Value
R 10.9525 0.9525
AIC | -257.31 -257.31
BIC | -239.62 -239.62

5.1.5. Analise de diagnoéstico - Facebook Ads.
Concluida a escolha dos modelos, deve-se agora avaliar os pressupostos que garan-

tem a validagao dos mesmos.

A verificagdo do pressuposto de normalidade dos residuos é realizada através de testes
que examinam se a série apresenta distribuicao préxima a distribuicao normal. Para isto,

sao formuladas as seguintes hipoteses:

Hj :Os residuos seguem uma distribuigdo normal.
vs

H; : Os residuos nao seguem uma distribuigdo normal.

Realizou-se uma anélise por meio do teste de Kolmogorov-Smirnov com a correcao
de Lilliefors para testar a normalidade, acrescido da explicagdo grafica por meio de um

histograma de residuos e do grafico de normalidade dos residuos.

Lilliefors (Kolmogorov-Smirnov) normality test

data: mod_acp_ori_transf22{residuals
D = 0.029776, p-value = 0.05146

Ficura 39. Teste da normalidade dos residuos com o teste KS Lilliefors
para o modelo da variavel resposta Spend.

Pode-se ver na Figura que foi obtido um valor de prova maior que 0.05 no teste
de Kolmogorov-Smirnov com a correcao de Lilliefors, logo para um nivel de significancia
de 5% nao se rejeita Hy, ou seja, ha evidéncias estatisticas para afirmar os residuos do

modelo cuja a varidvel resposta é Spend; seguem uma distribuigdo normal.
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Lilliefors (Kolmogorov-Smirnov) normality test

data: mod_acp_ori_txansfzSresid:;als
D = 0.037571, p-value = 0.038

Ficura 40. Teste da normalidade dos residuos com o teste KS Lilliefors
para o modelo da variavel resposta Conversion Value.

Para a varidvel Conversion Value, na Figura [40] foi obtido um valor de prova maior
que 0.01, ou seja, a um nivel de 1% nao rejeito a hipotese de evidenciar que os residuos

seguem normalidade.
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F1GURA 41. Histograma e grafico da normalidade dos residuos da variavel
resposta Spend.
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FI1GURA 42. Histograma e grafico da normalidade dos residuos da variavel
resposta Conversion Value.

Repare-se nas Figura [41] e [f2] no grafico a esquerda estao apresentados os gréficos da

normalidade dos residuos juntamente com o histograma dos mesmos, no qual se observa
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que os residuos apresentam distribuicdo normal, visto que os dados se distribuem ao longo

da reta.
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FIGURA 43. Residuos vs valores estimados para a variavel resposta Spend
(esq.) e varidvel resposta Conversion Value(dir.).

Para o diagnéstico de heteroscedasticidade, tentou-se encontrar alguma tendéncia no
grafico. Por isso, se os pontos estao aleatoriamente distribuidos em torno do 0, sem
nenhum comportamento ou tendéncia, temos indicios de que a variancia dos residuos é
homoscedastica. Ja a presenca de "funil"é um indicativo da presenca de heteroscedastici-
dade. Na Figura [43] esta representado o gréfico dos residuos contra os valores estimados
para a variavel Spend e para a variavel Conversion Value, no qual se observa que a vari-

ancia dos residuos é constante ao longo de toda a amostra.

Para andlise do pressuposto de multicolinearidade faz-se uso dos coeficientes Tole-
rance ou VIE (Variance Inflaction Factor), o segundo é calculado a partir do inverso do
primeiro. A andlise de VIF ¢ feita da seguinte forma:

e Até 1 - sem multicolinearidade;
e De 1 até 10 - com multicolinearidade aceitavel,

e Acima de 10 - com multicolinearidade problematica.
TABELA 23. VIF (Inflacao de varidncia).

(B) Varidvel resposta Conversion Va-

(A) Varigvel resposta Spend. e,

Variavel VIF

SCORES.PC1 1
SCORES.PC3 1

Variavel VIF

SCORES.PC1 1
SCORES.PC2 1

Para ambas as variaveis, podemos concluir que as varidveis explicativas tém valor de

VIF igual a 1, por isso nao apresentam multicolinearidade.
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5.1.6. Selecao e ajuste dos dados - Google Ads.

Com a base de dados do Google Ads, a dificuldade foi maior, o que resultou numa
andlise mais aprofundada. Aqui mais uma vez, apenas usei as variaveis que tinham maior
associacdo com cada variavel dependente.

Apds uma breve analise exploratéria optou-se por nao considerar os valores cor-
respondentes ao arranque da empresa. Sendo que para a base de dados BD3, utilizou-se
os valores acima do terceiro quartil (74.23) da base de dados original, e para a BD2, os

valores acima da média (330.9).

e Cost VF - BD3 - Cost VF, CTR, CPC, CPA e ROAS;
e Total Conv. Value - BD4 - Total Conv. Value, Impressions e CTR.

As variaveis como CTR, CPC, CPA sao custos associados a cada campanha, por isso
estao ligadas ao calculo do melhor modelo quando se trata da varidavel Cost VF. Para a
variavel impressions, esta é considerada uma variavel de "entrada de dinheiro", no geral,
estd associada a variavel receita.

Com o objetivo de usar a melhor transformacao dos dados foi aplicada a funcao
bestNormalize() do pacote bestNormalize no software R. Esta transformagdo consiste em
executar um conjunto de transformacoes normalizadas com base no p-value de Pearson.
[3]. Atualmente, esta fungio estima algumas transformacoes como Yeo-Johnson, a trans-
formagao Boz-Cox (se os dados forem positivos), a transformacao logyy (x + a), entre
outras. Usei esta funcao do bestNormalize para as duas bases de dados (BD3 e BD4),

e obtive a seguinte tabela:

TABELA 24. Resultados do output de aplicacao do bestNormalize para as
variaveis respostas do canal Google Ads.

(A) BD3 - CostVF

Variavel Transformagao Estatistica estimada de normalidade
CostVF orderNorm 1.12
CTR orderNorm 1.25
CPC  Yeo-Johnson (A = -2.43) 0.95
CPA orderNorm 2.92
ROAS orderNorm 3.33
CR orderNorm 2.85
(B) BD4 - Total Conv. Value
Variavel Transformacao Estatistica estimada de normalidade
Total Conv. Value orderNorm 1.12
impressions Box-Cox (A = -0.04) 1.09
CTR orderNorm 1.27

Conhecendo a transformacao de Boz-Cox (Equacao e de Yeo-Johnson (Equacao
2)), agora com a transformagao de normalizagdo do Ordered Quantile, orderNorm(), o

procedimento é baseado numa classificacao pela qual os valores de um vetor sao mapeados
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para o seu percentil e, em seguida, mapeados para o mesmo percentil da distribuicao
normal, sem a presenca de lagos, o que garante essencialmente que a transformacao seja
uma distribuicao uniforme.

Na Tabela , temos descritas, para as duas base de dados (BD3 e BD4) as transfor-
magcoes utilizadas para cada variavel, com a funcao bestNormalize.

Elaborou-se o Scatterplot de cada base de dados, e verificou-se que na variavel resposta
BD3, a variavel CR ainda é correlacionada com ROAS (0.84), assim como na varidvel

resposta BD4, a CR é correlacionada com impressions (0.71).
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FIGURA 44. Scatterplot para as variaveis respostas BD3 (em cima) e BD4
(em baixo).

Mais uma vez, também para uma melhor modelacao do custo e da receita do Google

Ads, foi elaborada uma ACP.

Através da fungao precomp() do pacote stats no software R, foi efetuada a ACP. Para
ambas as varidaveis, CostVF e Total Conv.Value, foi usada a matriz de covariancia, pois
a varidncia das varidveis em questao nas duas base de dados (BD3 e BD4) sdo proximas,

nao sao consideradas discrepantes.
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O nimero de componentes principais torna-se o novo nimero de variaveis que serao
consideradas em diante na analise. As as primeiras componentes sao as mais importantes,

ja que explicam a maior parte da variacao total.
TABELA 25. Resumo da metodologia ACP para a variavel CostVF.

COMPONENTE pPC1 PC2 PC3 PC4 PC5 PC6
Desvio Padrao 1.419 1.318 0.906 0.770 0.678 0.301
Proporcao da Variancia 0.352 0.303 0.143 0.103 0.080 0.015
Propor¢ao Acumulada  0.352 0.656 0.799 0.903 0.984 1

TABELA 26. Resumo da metodologia ACP para a variavel Total Conv. Value.

COMPONENTE pPC1 PC2 PC3
Desvio Padrao 1.311 1.065 0.363
Proporcao da Variancia 0.575 0.380 0.044
Propor¢ao Acumulada  0.575 0.955 1

Quando se utiliza a matriz de covariancia para extracao, as componentes sao influen-

ciadas pelas variaveis de maior variancia.

Para descobrir quantas componentes escolher, e sabendo que foi usada a matriz de co-
variancia em vez da matriz de correlagdo, olhamos para a média dos seus valores proprios,
que da um valor de 0.891 para CostVF, e de 0.911 para a variavel Total Conv. Value, ou
seja, para a modelacao e previsao do custo escolhemos até a terceira componente, e para
a receita, até a segunda, pois, o valor é superior a média calculada. Pode-se notar que
as trés primeiras componentes sao capazes de explicar cerca de 80% da variabilidade das
amostras, para a BD3, e as duas primeiras explicam 95% da variabilidade da amostra da
BD4.

TABELA 27. Pesos das variaveis em cada componente para a variavel Cost VF.

Loadings PC1 PC2 PC3
Cost VF 0.365 0.421 0.381
CTR -0.546 - 0.456
CPA 0.159 0.399 0.625
ROAS -0.413 0.512 -0.203
CR -0.267 0.596 -0.351

TABELA 28. Pesos das variaveis em cada componente para a variavel Total
Conv. Value.

Loadings pPC1  PC2
Total Conv. value - 0.927
Impressions 0.714 0.230

CTR -0.698 0.297
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Nas tabelas anteriores, temos os loadings que sao os pesos pelo qual cada variavel

normalizada original deve ser multiplicada para se obter a pontuagao de componente.

Nas Tabela [27]e [28|estao representados os pesos de cada variavel em cada componente.
A Tabela refere-se a BD3, ou seja, o custo, e consta que apesar de negativa a variavel
CTR tem um peso de -0.546 na componente 1, e a variavel CPA, um peso de 0.62 positivo
na componente 3. A variavel custo, tem um peso de 0.42 na componente 2.

A Tabela trata a BD4, e explica que a variavel resposta, receita, tem um peso
enorme de 0.927 na componente 2, e impressions e CTR na componente 1 (0.71 e 0.69).

A BD3 reduzimos de 6 varidveis para 3, e & BD4 de 3 para duas, perdendo assim
apenas 5% da informacao.

Os valores assim obtidos, denominados scores de cada observagao na CP, podem obter-
se através da fungao prcomp() solicitando que seja exibido no objeto de saida da fungao
a componente que é relativa ao valor dos scores. Com os scores, a andlise continua com o
estudo dos modelos.

As equagoes 1 e 2 apresentam um modelo esquematico da previsao do Cost VF e
da Total Conv. Value.

Cost VF (Modelo inicial):

9) Y =By + B1SCORES.PC1 + 3,SCORES.PC2+ 33SCORES.PC3 + €

onde:

e Y : Custo (varidvel dependente)
e 5y : Constante;
e 3, : Constantes das variaveis independentes, 1 = 1,--- ,3

e ¢ : erro aleatorio.

Total Conv. Value (Modelo inicial):

(10) Y = By + B1SCORES.PC1 + B,SCORES.PC2 + ¢

onde:

e Y : Receita (varidvel dependente)
e (3, : Constante;
e 3, : Constantes das variaveis independentes, 1 = 1,--- ,2

e ¢ : erro aleatorio.
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5.1.7. Estimacao - Google Ads.

Em seguida, foram aplicados novamente o teste da Razdo de Verosimilhanca e o

Critério de Informacgao de Akaike (AIC).. Os modelos finais obtidos foram os seguintes:

Cost VF (Modelo dropl):

(11) Y = By + LSCORES.PC1 + 3, SCORES.PC2+ B3 SCORES.PC3 + ¢

Total Conv. Value (Modelo dropl):

(12) Y = By + fLSCORES.PC1 + B, SCORES.PC2 + ¢

Nao foi necessario retirar nenhuma variavel, para ambos os modelos, segundo o teste

da Razao de Verosimilhaca.

TABELA 29. Coeficientes do modelo da equagao , pelo teste da razao de

verosimilhanca.
Variaveis B Erro Padrao Estatistica de Teste Valor de Prova
(Intercept) 5.210e-07  2.723e-02 0.00 1
SCORES.PC1 -3.652e-01 1.925e-02 -18.97 <2e-16
SCORES.PC2 4.214e-01 2.125e-02 19.83 <2e-16
SCORES.PC3 -3.811e-01 3.046e-02 -12.51 <2e-16

TABELA 30. Coeficientes do modelo da equacao [12| pelo teste da razao de

verosimilhanca.
Variaveis B Erro Padrao Estatistica de Teste Valor de Prova
(Intercept) 1.421e-05 8.405e-03 0.002 0.999
SCORES.PC1 -6.536e-02 6.443e-03 -10.145 <2e-16
SCORES.PC2 9.202e-01  7.865e-03 116.998 <2e-16

Tal como foi feito para as base de dados anterios, também serd testado o método
do AIC. Este modelo é obtido, em ambiente R, a partir da funcao step() disponivel na
biblioteca stats. Os modelos finais obtidos foram os seguintes:

Cost VF (Modelo step):

(13) Y = By + /1SCORES.PC1 + 3,SCORES.PC2+ 33SCORES.PC3 + ¢

Total Conv. Value (Modelo step):

(14) Y = By + f1SCORES.PC1 + B, SCORES.PC2+ ¢
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Podemos concluir que os modelos sao iguais, para ambos os métodos, nao é necessario
retirar nenhuma varidvel. Os valores dos coeficientes obtidos pelo Critério de Inf. de
Akaike sao iguais aos coeficientes do teste da Razdo de Verosimilhaga, por isso o capitulo
"Qualidade do ajustamento'nao sera necessaria para o Google Ads, porque obtiveram-se
resultados iguais.

Através das Tabela [29 e Tabela [30] pode-se observar o output as estimativas dos
parametros, e segundo o teste t utilizado estas estimativas sao realmente diferentes de

zero, ou seja as variaveis Xs explicam a variabilidade de Y.

TABELA 31. Indicadores de qualidade do ajustamento.

Modelo drop_ CostVF Modelo step  CostVF
R? 10.6742 0.6742
AIC | 759.205 759.205
BIC | 779.62 779.62
Modelo drop_ Total Conv. Value Modelo step_Total Conv. Value
R? 10.9813 0.9813
AIC | -341.63 -341.63
BIC | -326.77 -326.77

5.1.8. Analise de diagnéstico - Google Ads.
Concluida a escolha dos modelos, deve-se agora avaliar os pressupostos que garan-

tem a validagdo dos mesmos.

A verificagdo do pressuposto de normalidade dos residuos é realizada através de testes
que examinam se a série apresenta distribuicao préxima a distribuicao normal. Para isto,

sao formuladas as seguintes hipoteses:

Hj :Os residuos seguem uma distribuigdo normal.
vs

H; : Os residuos nao seguem uma distribuigdo normal.
Realizou-se novamente uma anélise por meio do teste de Kolmogorov-Smirnov com a

correcao de Lilliefors para testar a normalidade, acrescido da explicagao gréafica por meio

de um histograma de residuos e do grafico de normalidade dos residuos.

Lilliefors (Kolmogorov-Smirnov) normality test

data: mod t$residuals
= 0.028556, p-value = 0.5193

FicuraA 45. Teste da normalidade dos residuos com o teste KS Lilliefors
para o modelo da variavel resposta CostVEF.

Podemos ver pela Figura [A5] que foi obtido um valor de prova maior que 0.05, logo

para um nivel de significAncia de 5% nao se rejeita Hy, ou seja, ha evidéncias estatisticas
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para afirmar que os residuos do modelo cuja a variavel resposta é Cost VF seguem uma

distribuicao normal.

Lilliefors (Kolmogorov-Smirnov) normality test
data: mod_tSresiduals

D = 0.048854, p-value = 0.07701

F1GURrRA 46. Teste da normalidade dos residuos com o teste KS Lilliefors
para o modelo da variavel resposta Total Conv. Value.

Para a varidvel Total Conv. Value, na Figura [46] foi obtido um valor de prova maior
que 0.05, ou seja, a um nivel de 5% nao rejeito a hipotese de evidenciar que os residuos

seguem normalidade.
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Ficura 47. Histograma e grafico da normalidade dos residuos da ariavel
resposta Cost VF.
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FicuraA 48. Histograma e grafico da normalidade dos residuos da variavel
resposta Total Conv. Value.
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Observa-se que os residuos apresentam distribuigdo normal, Figura [47] e 48] os dados

distribuem-se ao longo da reta.
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FIGURA 49. Residuos vs valores estimados para a variavel resposta Cost
VF (esq.) e variavel resposta Total Conv. Value(dir.).

Na Figura [49] estd representada o gréafico dos residuos contra os valores estimados para,
a variavel Cost VF e para a variavel Total Conv. Value, no qual se observa que a variancia

dos residuos é constante ao longo de toda a amostra.

Para andlise do pressuposto de multicolinearidade faz-se uso dos coeficientes Tole-
rance ou VIE (Variance Inflaction Factor), o segundo é calculado a partir do inverso do
primeiro. A andlise de VIF é feita da seguinte forma:

e Até 1 - sem multicolinearidade;
e De 1 até 10 - com multicolinearidade aceitavel,

e Acima de 10 - com multicolinearidade problemética.
TABELA 32. VIF (Inflacao de variancia.)

(A) Variavel resposta Cost VF. (B) Variavel resposta Total Conv. Va-
lue.

Variavel VIF

SCORES.PC1 1 Variavel VIF
SCORES.PC2 1 SCORES.PC1 1
SCORES.PC3 1 SCORES.PC2 1

Para ambas as variaveis, podemos concluir que as variaveis explicativas tém valor de

VIF igual a 1, por isso nao apresentam multicolinearidade.



66 5. RESULTADOS

5.2. Analise de Séries Temporais - ARIMA

Os resultados do modelo ARIMA, para a previsao do custo e da receita a serem
recebidos pela empresa Overcube, sao realizados nos capitulos a seguir e seguem as fases
descritas no esquema da Figura Esta metodologia foi escolhida para uma analise ao

longo do tempo de acordo com o solicitado pela empresa.

5.2.1. Identificagao - Facebook Ads.
Nesta primeira fase, chamada de Identificagcdo, tem como objetivo tornar os dados
da série estaciondrios, pois esta caracteristica é preponderante para que se possa modelar o

processo ARIMA. Para que isso seja possivel, esta fase esta dividida nos seguintes passos:

(1) Passo 1 - Preparacao dos dados - para atingir a estacionariedade dos dados utiliza-

se os seguintes procedimentos: (@a): projecao dos dados da série em graficos, para
verificar a existéncia de algum padrao; (b): se necessario, fazer ajustes e/ou trans-
formages matemaéticas nos dados da série (como por exemplo, a logaritimizagao),
estabilizando, assim, a variancia; (¢): usar a Func¢ao de Autocorrelagio (ACF)
e a Funcao Parcial de Autocorrelagdo (PACF), que sdo as principais ferramentas
de identificagdo e diagndstico da analise ARIMA, para verificar a existéncia de
algum padrao nos dados da série; (d): usar a diferenciagdo dos dados para obter
estacionariedade.

(2) Passo 2 - Selegao do modelo - os dados e os vseus respectivos ACF e PACF sao

examinados para identificar modelos potenciais.

Como o Passo 1 indica, em primeiro lugar, analisou-se a existéncia de algum padrao
nos dados originais.

Geralmente, as séries sao nao-estacionarias, e os modelos ARMA correspondem a
processos estaciondrios, por isso deve-se operar sobre os dados originais um conjunto de
trans formacgoes de modo a que a série resultante possa ser descrita pelos modelos acima
referidos. E de realcar que os dados aqui foram transformados em semanas, pois tentou-se
representar por més mas as observagoes seriam poucas, pois a empresa nao tem dados
suficientes.

Por isso, essa divisao ficou assim :

e para a série da varidvel Spend - 58 semanas (utilizou-se a mesma base de dados
na BD1, mas em semanas);
e para a série da varidvel Conv. Value - 58 semanas (utilizou-se a mesma base de

dados na BD2, mas em semanas);

Para uma melhor previsao, os dados (em semanas) sofreram uma transformacao, a
transformagao de Box-Cox (Equacao [1)) , onde os A’s encontrados tém valor de 0.8 para
a BD1 e de 0.3 para BD2.

A estacionariedade pode ser discutida a partir da representacao grafica da série

temporal (Figura[50) que deve evidenciar uma média e varidncia constantes, pressupostos
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para a estacionariedade de um série temporal. A representacao grafica da série selecionada,

para a variavel Spend e para a variavel Conversion Value:
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50. Série temporal original para as variaveis Spend e Conversion Value.

o uso de transformacoes, a estacionarizacdo das séries originais, tem como

estabilizacao da variancia e neutralizagao da tendéncia e a respectiva elimi-

nacao de movimentos de carater perddico. Com respeito a estabilizagao da variancia, foi

comparado o grafico da série temporal original como o grafico da série temporal sujeita a

uma transformacao (nX;. Das andlises dos graficos podemos concluir que a transformacao

nao ¢ significativa no sentido de melhorar o comportamento das séries pelo que a opc¢ao

sera de trabalhar com os dados originais.
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Ficura 51. Série Temporal original e transformada para a varidvel Spend.
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F1GURA 52. Série temporal original e transformada para a variavel C. Value.

O estudo da estacionariedade da série pode ser complementado através do com-

portamento da fungao de autocorrelagao (FAC) e da funcdo de autocorrelagao parcial
(FACP). A analise dos graficos e da Tabela , os valores da correlagoes respetivas:
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53. FAC e FACP das varidveis Spend (em cima) e Conversion
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TABELA 33. Valores das correlagoes obtidas pelas fun¢des de autocorrela-
¢ao e autocorrelacao parcial para as variaveis Spend e Conversion Value.

(A) Série da varidvel res- (B) Série da varidvel res-

posta Spend. posta Conversion Value.
FAC FACP FAC FACP
£0.0179 0.098 0.098 £0.0179 0.484 0.484

£0.0357 0.210 0.202 £0.0357 0.470 0.308
£0.0536 0.111 0.079 £0.0536 0.371 0.093
£0.0714 0.411 0.376 £0.0714 0.567 0.406
£0.0893 0.015 -0.074 £0.0893 0.238 -0.272
poior1 0.029 -0.128 poior1 0.193 -0.158
£0.1250 0.222 0.215 £0.1250 0.225 0.165
£0.1429 -0.058 -0.287 £0.1429 0.269 -0.037
£0.1607 -0.013 -0.018 £0.1607 0.168 0.108
£0.1786 -0.115 -0.054 £0.1786 0.053 -0.109
£0.1964 0.188 0.059 £0.1964 0.183 0.068
£0.2143 -0.116 0.064 £0.2143 0.185 0.098
£0.2321 0.069 0.094 £0.2321 0.172 0.008
£0.2500 -0.103 -0.116 £0.2500 0.048 -0.022
£0.2679 0.035 -0.018 £0.2679 0.137 -0.058
£0.2857 -0.012 0.069 £0.2857 0.167 0.078
£0.3036 0.045 0.004 £0.3036 0.051 -0.157

A estacionaridade pode ser estudada a partir do comportamento das correlagoes
ao longo do tempo, como tal, uma vez que, para a variavel Spend, a nao-estacionaridade
estd associada a uma funcao de autocorrelagdo com algumas oscilagoes a medida que o k
aumenta tornam-se menores, uma situacao que deve ser verificada a nivel dos graficos da
FAC e FACP. Para a variavel Conversion Value, podemos ver que apenas cinco apresen-
tam ter uma correlacao significativa, ou seja, a linha azul a tracejado delimita os valores

estatisticamente significativos.

Os valores acima da linha tracejada correspondem as correlagoes significamente di-
ferentes de zero, e os valores abaixo da linha tracejada azul sdo as correlacbes muito

proximas de zero, e que podem ser assumidas como nulas ou inexistentes.

Retomando a analise dos graficos das séries temporais, conclui-se que o pressuposto de
estacionariedade da média nao falha. As séries temporais apresentam um comportamento
linear ligeiramente positivo para as duas variaveis, comportamento este que é eviddenciado

nos graficos (Figura obtidos pelo célculo das matrizes do modelo de regressao linear.
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F1curA 54. Tendéncia das séries originais das varidveis Spend (em cima)
e Conversion Value (em baixo).

Sabe-se que "a tendéncia ("trend") de uma série temporal identifica a inclinagao, po-
sitiva ou megativa, que certas séries apresentam ao longo do tempo. Esta tendéncia ou
inclinagdo pode ser consequéncia do facto dos valores observados dependerem de uma com-

ponente deterministica que é fungao mondtona do tempo linear ou nao linear (...)".

A série temporal da varidvel resposta Spend nao possui tendéncia, mas a série temporal
da Conversion Value possui tendéncia, como se pode observar nos graficos da Figura [54]
Acrescenta-se que os graficos acima ilustrados, referentes a tendéncia da série temporal, fo-

ram obtidos a partir do calculo e operagoes com matrizes do modelo de regressao indicado.

O teste de Cox-Stuart foi utilizado para averiguar se a componente de tendéncia estava
presente na série. Este teste é definido como um teste pouco potente (poder igual a 0,78),

mas muito robusto para a analise de tendéncias de séries.
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Cox Stuart test Cox Stuart test
data: serie conv

statistic = 24, n = 29, p-value = 0.0005461
alternative hypothesis: non randomness

data: serie spend
statistic = 20, n = 29, p-value = 0.06143
alternative hypothesis: non randomness

FicurA 55. Teste da tendéncia do Cox-Stuart - Spend (esq.) e C.Value (dir.).

O valor do p-valor da série da varidavel Spend é maior que 0.05, logo ao nivel de 5%
de significancia temos evidéncia estatistica para continuar a acreditar que esta série nao
possui tendéncia. Contudo para a variavel Conversion Value, a situagao é diferente, esta

possui tendéncia a um nivel de 5%.

Para a variavel Conversion Value, vai ser preciso aplicar a diferenca entre amostras

adjacentes da série temporal, gerando uma nova série, chamada de série diferenciada.

Das conclusoes retiradas pelas andlises dos graficos acima ilustrados e pelo com-
portamento da série temporal, conclui-se que a série da variavel Spend nao apresenta
tendéncia, contudo esta série ao ser diferenciada resulta num melhor modelo. Para a série
da Conwversion Value foi realizada uma diferenciacao de segunda ordem, resultando que
os residuos apresentam o comportamento desejado, ou seja, distribuidos em torno de uma
média igual a zero. Os graficos das séries temporais com diferenciagdo de ordem 1 e 2,

para as variaveis Spend e Conversion Value sao apresentados respetivamente a seguir:

Apos Diferenciacéao (ordem 1) - Spend Apos Diferenciagédo (ordem 2) - Spend
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FIGURA 56. Representacao da série temporal apds uma e duas diferencia-
¢oOes para a variavel Spend.
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Apos Diferenciagédo (ordem 1) - C.Value
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FiGurA 57. Representacao da série temporal apds uma e duas diferencia-
¢oOes para a variavel Conversion Value.

Para a analise da sazonalidade foi escolhido o teste do Kruskal-Wallis, cujo o output
dos resultados foi o seguinte:

TABELA 34. Teste da sazonalidade de Kruskal-Wallis.
Teste Kruskal-Wallis

Spend
Conversion Value

Estatistica de Teste P-valor
57 0.4751
57 0.4751

Ambos os p-valores presentam valores elevados, pelo que a hipotese nula de nao sazo-
nalidade nao é rejeitada.

Tendo ja verificado que a variancia dos dados é constante, ou seja, traduz uma ine-
xisténcia de sazonalidade, complementa-se entdao a conclusao retirada anteriormente pelo
calculo do periodo das séries temporais que tomam os valores de 0.038 e de 0.071, res-
petivamente, para a Spend e Conversion Value. Como o valor do periodo é menor que o
tamanho dos nossos dados, assume-se, entao, que estes dados tém periodicidade, ou seja,

existe parte sazonal no modelo a selecionar.
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O cédigo devolve o seguinte periodograma para as varidveis:

Periodograma-Spend Periodograma-Conv.Value
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1 |
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Se+02
|
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frequency frequency
bandwidth = 0.269 bandwidth = 0.269

FiGurA 58. Periodograma para as variaveis Spend e Conversion Value.

Interessa saber se a série temporal diferenciada apresenta sinais de sazonalidade

(ou periocidade). O periodograma mede as contribuigdes para a varidncia total de uma

série de componentes periddicos, de uma determinada frequéncia. Se o periodograma

apresenta um “pico” nalguma frequéncia, isto indica que esta é mais importante na série,
que o resto.

Observando os periodogramas das duas séries em estudo, é possivel afirmar que existe

periocidade das mesmas, isto é, existe um “padrao” nas oscilacgoes.

5.2.2. Estimacao e teste - Facebook Ads.
Aqui nesta fase, os coeficientes (p,d,q) do modelo ARIMA sdo determinados e
testados quanto & estacionariedade. Para isso, esta fase também é dividida em dois

passos, como segue:

(1) Passo 3 - Estimacao - todas as estatisticas dos coeficientes sao geradas, tais como:

(a): erro padrao para cada coeficiente; (b): estatistica dos dados; (¢): testes de
significancia e (d): variancia dos residuos.

(2) Passo 4 - Diagndstico - utilizando-se os coeficientes e as estatisticas geradas no

passo anterior, analisa-se a validade do modelo e, até mesmo, a possibilidade
de melhoria deste. Para isso, os seguintes aspetos devem ser considerados: (a):
significAncia estatistica dos coeficientes; (b): andlise da ACF e da PACF, para
verificar se hé alguma orientagao de modelos puramente AR ou MA; (¢): verificar
se poderia ter mais de um modelo plausivel e determinar qual deles possui menor
soma dos erros quadrados (o que serd escolhido) e (d): andlise dos residuos, para
se ter a certeza de que nao ha mais nenhum padrao a ser considerado. Caso o

diagnostico do modelo nao seja adequado, deve-se voltar ao Passo 2.

Como os pressupostos da estacionariedade da série temporal foram validados, vao

ser testados modelos ARIMA de forma a decifrar quais os valors de p e ¢ da parte regular



74 5. RESULTADOS

do modelo. Os critérios a ter em atencao na selecio do modelo adequado sao o valor
do Critério de Informagao de Akaike (AIC) e o erro padrao dos coeficientes do modelo.
Relativamente ao AIC, seleciona-se o modelo que detenha o menor valor em comparagao
com os restantes testados, o erro padrao dos coeficientes determina a significancia dos
coeficientes do modelo, isto é, para os coeficientes obtidos serem significativos, metade do

valor em moédulo desses coeficientes deve ser maior que o respectivo erro.
Foram testados varios modelos, até encontrar o melhor cujo os coeficientes fossem
considerados significativos e com melhor valor de AIC.

TABELA 35. Modelo selecionado para a variavel Spend.

| ARIMA(p,d,q) | AIC | Coeficientes significativos? |
TARIMA(4,1,2) | 96741 | SIM |

TABELA 36. Modelo selecionado para a variavel C.Value.

| ARIMA(p,d,q) | AIC | Coeficientes significativos? |
TARIMA(1,2,0) | 522.35 STM |

De seguida, como nas Tabela [35]e [36] indicam, todas as andlises a efetuar incidirao
sobre o modelo ARIMA(4,1,2) para a variavel Spend e sobre o modelo ARIM A(1,2,0)
para a variavel Conversion Value.

A equacao dos modelos sdo os seguintes:

e Spend: (1 — ¢B — ¢2B* — ¢3B> — ¢p4B*)(1 — B)' X, = (1 — B — 02B?)¢,
e Conversion Value: (1 — ¢B)(1— B)?X; =0

Os valores e as conclusoes assumidos anteriormente sao retirados do output da funcao

arima():

aic = 967.41 sigma”2 estimated as €05.9: 1log likelihood = -259.18, aic = 522.35

Ficura 59. Output dos modelos ARIMA(4,1,2) (esq.) e ARIMA(1,2,0) (dir.).

Para segunda parte da metodologia de Box-Jenkins, com base na formulagao de
testes de hipodteses, foi estudada a adequagao do modelo estimado a série temporal em
estudo através dos residuos, que deverao ter um comportamento analogo ao de um ruido
branco. Entao, deve-se comprovar se as seguintes hipdteses basicas relativas aos residuos
da série cumprem:

(1) Média zero, Ele] = 0;

(2) Variancia constante (residuos homocedasticos);
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(3) Independéncia, ndo apresentam autocorrelagoes distintas de zero para nenhum

lag k;

(4) Gaussianidade/Normalidade dos residuos, €; ~ N (1, 0?)

Y

A partir do teste t — Student, foi realizada a inferéncia sobre o valor médio dos erros

ser nulo:
Hy: Ele] =0
VS
}¥i = 12[64 §£ 0

Para um nivel de significAncia de 5% aceita-se a média nula dos residuos para as duas

variaveis, Spend e Conversion Value, isto porque o p-valores obtidos sdo maiores que o

nivel de significancia. As conclusoes retiradas a partir do output do teste t — Student

para as duas variaveis indica que o valor médio dos erros para ambas as séries pode ser

considerado nulo.

.test (ml sidual

spendSre 3)

One Sample t-test

data: ml_spendSresiduals

t = 0.38496, df = 57, p-value = 0.7017
alternative hypothesis: true mean is not equal to
95 percent confidence interval:

-213.9142 315.7369

sample estimates:
mean of x

50.91137

0

F1GURA 60. Teste t-Student para a
cionados para as duas variaveis.

Para a analise da homocedasticidade do

ficos.

Residuos do Modelo - Spend
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One Sample t-test

data: ml_consze51duals
t = 0.10715, df = 57, p-value = 0.915
alternative hypothesis: true mean is not egqual to
95 percent confidence interval:
-6.071400 &.757853
sample estimates:
mean of x
0.3432267

0

andlise dos residuos dos modelos sele-

s residuos foram construidos os seguintes gra-
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F1curA 61. Grafico da homocedasticidade para as varidveis Spend (esq.)

e Conversion Value (dir.).
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Os residuos distribuem-se em torno da reta horizontal y = 0, validando assim o
pressuposto da varidncia constante/residuos homocedasticos.

A independéncia dos residuos é estudada a partir da funcao de autocorrelagao
(ACF) e da fungao de autocorrelagao parcial (PACF') dos residuos. Os gréficos corres-
pondentes ao estudo das correlagoes (ACF) e (PACF) sao apresentados a seguir.

As correlagbes sao representadas no grafico e na tabela a seguir apresentados:

Series m1_spendsresiduals Series m1_spendsresiduals

ACF
04

Partial ACF
00

0.1
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T T T T T T T T T T T T T
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FI1GurA 62. Fungoes de autocorrelagoes e autocorrelacoes parciais para a
variavel Spend.

Series m1_conv$residuals Series m1_conv$residuals
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FiGUurA 63. Fungoes de autocorrelagoes e autocorrelagoes parciais para a
variavel C.Value.
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TABELA 37. Valores das correlagoes obtidas pelas fun¢des de autocorrela-
cao e autocorrelagao parcial.

(A) Série da varidvel res- (B) Série da varidvel res-
posta Spend. posta Conversion Value.

FAC FACP FAC FACP

£0.0179 -0.005 -0.005 £0.0179 -0.218 -0.218
po.03s7 -0.070 -0.070 Po.oss7 -0.536 -0.612
po.oszs  -0.090 -0.091 poos36  0.006 -0.529
po.oria -0.057 -0.064 pooria  0.568 0.070
Po.ogez -0.026 -0.041 Po.oses -0.175 -0.120
£0.1071 0.030 0.012 £0.1071 -0.363 -0.106
poaz2s0  0.063  0.049 po12s0  0.103  -0.082
pPo1a29 -0.160 -0.168 Po1a20  0.305 -0.136
£0.1607 -0.213 -0.221 £0.1607 -0.033 0.137
poarse  0.015 -0.012 poarss -0.354 -0.134
poages -0.024 -0.084 po19es 0.087 -0.095
£0.2143 0.064 0.001 £0.2143 0.237 -0.115
po.2s21 -0.006 -0.061 Po2321  0.048  0.034
£0.2500 -0.105 -0.149 £0.2500 -0.330 -0.034
po.2ere -0.129 -0.150 Po2ero 0.009 -0.135
po.2ss7 -0.074 -0.150 pPoassr  0.298  0.032
£0.3036 0.035 -0.131 £0.3036 -0.010 -0.052

As correlagbes dos residuos obtidas pelas fungoes ACF e PACF e a andlise dos
graficos das respetivas fungoes de autocorrelagdes mostram evidéncias de correlagoes sig-
nificativas, sendo que se assume a proximidade das mesmas a zero, validando entdo o
pressuposto da independéncia dos residuos. A variavel Spend, no grafico ACF, tem um
grande pico no lag 1 que diminui depois a partir do segundo, para a Conversion Va-
lue, o grafico ACF, tem um grande pico na primeira defasagem seguido por uma onda

decrescente que alterna entre correlagoes positivas e negativas.
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Foram elaborados um grafico QQ, um histograma com a curva da distribuicdo Normal

sobreposta a seguir ilustrados, para o Spend e para a Conversion Value:

Grafico Q-Q dos Resi-duos - Spend
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Fi1GURA 64. Grafico QQ e histograma dos residuos.

No caso dos graficos Q-Q verifica-se que grande parte dos dados estao distribuidos
em torno da reta, o que valida a normalidade dos residuos da variavel Spend e Conver-
sion Value. No caso dos histogramas, verifica-se que os residuos tém um comportamento
gaussiano visto que assumem um comportamento semelhante ao da curva sobreposta que
é respeitante a distribuicao Normal dos residuos.

Para concluir a andlise dos residuos recorreu-se ao teste deShapiro- Wilk.

Hy:e sequem wma distribuicio normal N(u,o?)
Vs
H, =¢ ndo seqguem wuma distribuicio normal N(p,o?)

Os testes referidos foram efetuados novamente na ferramenta R, e as conclusoes sao
retiradas a partir dos seguintes outputs (Figura :

Shapiro-Wilk normality test Shapiro-Wilk normality test
data: ml spendSresiduals data: ml_convSresiduals
W = 0.98151, p-value = 0.5189 W = 0.97102, p-value = 0.179

FIGURA 65. Teste do Shapiro Wilk para as varidveis Spend (esq.) e C.
Value (dir.).
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5.2.3. Identificagao - Google Ads.

Como foi feito com a plataforma Facebook Ads, serd modelado o processo ARIMA
igualmente com os dados da Google Ads. Os mesmo passos falados no capitulo 5.2.1.
(Passo 1 e 2) serao repetidos para os dados do Google Ads.

Analisou-se a existéncia de algum padrao nos dados originais, assim como refere
o Passo 1. Novamente estes dados foram transformados em semanas, pois obtivemos o
mesmo problema de apenas considerar por més, o tamanho da série seria demasiado curta.

Obteve-se a seguinte divisao:

e para a série da variavel Cost VF' - 53 semanas (utilizou-se a mesma base de dados
na BD3, mas em semanas);
e para a série da varidvel Total Conv. Value - 47 semanas (utilizou-se a mesma

base de dados na BD4, mas em semanas);

Para uma melhor previsdo, estes dados (em semanas) também sofreram uma transfor-
macao, a transformacao de Box-Cox (Equacao [1)) , onde os As encontrados tém valor de
-0.05 para a BD3 e de 0.25 para BDA4.

As séries sdo nao-estacionarias, e os modelos ARMA correspondem a processos
estacionarios, por isso devem operar-se sobre os dados originais um conjunto de transfor-
macoes de modo a que a série resultante possa ser descrita pelos modelos acima referidos.
A estacionariedade ou a falta desta pode ser observada a partir da representagao grafica
da prépria série temporal, seja a variavel Cost VF ou para a Total Conv. Value, como

apresentada na Figura

Série Temporal Original - COSTVF Série Temporal Original - Total Conv. Value
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FIGURA 66. Série temporal original para as varidaveis Cost VF e Total
Conv. Value.
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FIGURA 67. Série temporal original e transformada para a varidavel Cost VF.
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FIGURA 68. Série temporal original e transformada para a variavel Total
Conv. Value.

Repara-se que nao é necessario estabilizar a varidncia, nem neutralizar a tendén-
cia, ou seja, ndo é necessario recorrer a qualquer transformacao dos dados. Utilizou-se a
transformagao In(X;), e esta ainda apresentar algumas diferengas, mas nao foram signifi-
cativas para continuar com a série logaritmizada. Ambas séries (Cost VF e Total Conuv.

Value) prosseguem com a série original, como se pode ver pelos seguintes graficos:
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Ficura 69. FAC e FACP para as varidveis CostVF (em cima) e Total
Conv. Value (em baixo).

Em seguida serd observado o comportamento da funcao de autocorrelagao (FAC)
e/ou da fungao de autocorrelagao parcial (FACP), nas seguintes tabelas e gréficos, respe-

tivamente.
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TABELA 38. Valores das correlagoes obtidas pelas fun¢des de autocorrela-
¢ao e autocorrelagao parcial.

(A) Série da varidvel res-

posta Cost VEF (B) Série da varidvel res-

posta Total Conv. Value.

FAC FACP

FAC FACP

0.089 0.089
ﬁﬁﬁiﬁi 0901 0104  Poous 0.505 0.505
,00.0577 0.102 0.073 po.osze  0.498 0.327

£0.0638 0.378 0.066

poores  0-401  0.369 poss1 0.542  0.357

£0.0962 -0.010 -0.095

pO e 0027 _0116 p0.1064 0213 —0306
o s 0229 poarr 0.194 -0.120
0.1346 Y- ' 0.225 0.209

£0.1489
-0.080 -0.305
ﬁﬁiiii 0027 0006  Powoz 0219 -0.012

Po1g2s -0.112 -0.049 porgrs 01710142
p0.2115 0.182 0.049 Po.2128 0.062 " -0.156

00,2308 20.132 0.074 £0.2340 0.190 0.061
002500 0.066 0.074 £0.2553 0.164 0.102
poss 0004 0108  Pozre 016470024
Do.2585 0.039 0.005 £0.2979 0.018 -0.056

po.sorr -0.017 0.063 po.so1 0.102 -0.090
/)0'3269 0.046 -0.006 po3s04 0.088 0.043

Foi analisado o comportamento das correlagoes. Para a variavel Cost VF encontrou-se
uma correlacao significativa, e para a variavel Total Conv. Value encontraram-se bastan-
tes, pelos menos até ao oitavo lag e depois deixam de o ser.

Valores acima do tracejado correspondem as correlagoes signifcamente diferentes de zero,
e os valores abaixo do tracejado sao as correlagoes muito proximas de zero, e que podem
ser assumidas como nulas.

De modo a prosseguir a analise das séries temporais, conclui-se que o pressuposto de

estacionariedade da média nao falha.
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Ficura 70. Tendéncia das séries originais.

83

Ambas as séries temporais apresentam tendéncia. Sabe-se que a série temporal tem

um comportamento linear ligeiramente positivo para as duas variaveis, comportamento

este que ¢é evidente a partir dos graficos obtidos pelo calculo das matrizes do modelo de

regressao linear, como mostra os gréificos da Figura [70]

Utilizou-se o teste de Coz-Stuart para complementar este estudo e analisar se realmente

existe a componente tendéncia.

Cox Stuart test Cox Stuart test

data: serie spend data: serie conv
statistic = 22, n = 26, p-value = 0.0005335 statistic = 22, n = 23, p-value = 5.722e-06
alternative hypothesis: non randomness alternative hypothesis: non randomness

FI1GUrRA T71. Teste da tendéncia do Cox-Stuart - Cost VF (esq.) e Total
Conv.Value (dir.).
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Os valores do p-valor, de ambas as séries, sao menores que 0.05, logo ao nivel de 5%
de significancia temos evidéncia estatistica para continuar a acreditar que estas possuem

tendéncia.

Apos Diferenciagdo (ordem 1) - CostVF Apos Diferenciagéo (ordem 2) - CostVF
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FI1GURA 72. Representacao da série temporal apds uma e duas diferencia-
¢oes para a varidavel Cost VF.
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FIGURA 73. Representacao da série temporal apés uma e duas diferencia-
¢oOes para a variavel Total Conv. Value.

Diferenciou-se as duas séries, pois resultou em melhores modelos. Fez-se a diferen-
ciacao de ordem 1 e de ordem 2 para as duas séries, mas apenas se vai utilizar a ordem 1

respetivamente, pois é aquela que melhor se enquadra nas duas séries.
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Através do teste do Kruskal-Wallis, testou-se se as séries tém indicios de possuir com-

ponente sazonal, e o output dos resultados foi o seguinte:
TABELA 39. Teste da sazonalidade de Kruskal-Wallis.
Teste Kruskal-Wallis Estatistica de Teste P-valor

CostVF 57 0.4751
Total Conv. Value 57 0.4751

Os resultados informam que ambos os p-valores sao maiores que 0.05, logo ao nivel de
5% de significAncia, ou seja, nao rejeito a hipdtese nula de que nao existe sazonalidade
deterministica.

Prosseguiu-se com o estudo dos modelos de série temporal, calculou-se o periodo das
séries temporais. Estes tomam o valor de 0.074 para Cost VF, e de 1.021 para Total
Conv. Value. Como o valor do periodo é menor que o tamanho dos nossos dados assume-
se entao que estes dados tém periodicidade, ou seja, existe parte sazonal no modelo a

selecionar. O cédigo devolve o seguinte periodograma para as variaveis:

Periodograma-CostVF Periodograma-Total Conv.Value

2e+04 5e+04
50 100 200
Il

spectrum
1

spectrum
2

2e+03 5e+03

05
1

5e+02
1

0 5 10 15 20 25 5 10 15 20

frequency frequency
bandwidth = 0.278 bandwidth = 0.283

FiGura 74. Periodograma das variaveis Cost VF e Total Conv. Value.

Observando o periodograma da série em estudo, é possivel afirmar que existe perioci-
dade da série temporal, isto é, existe um “padrao” nas oscilagoes. Logo, a parte sazonal

do modelo é nao nula.
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5.2.4. Estimacao e teste - Google Ads.
Neste capitulo irao ser retratados os Passos 3 e 4 (como descrito no capitulo 5.2.2.),
onde irdo ser determinados e testados os coeficientes (p,d,q) do modelo ARIMA que melhor
se ajusta. Para selecionar os coeficientes, estes irao ser testados de acordo com os valores

de AIC e o respectivo erro padrao dos mesmos e estes sejam considerados significativos.

TABELA 40. Modelo selecionado para a variavel Cost VF.

| ARIMA(p,d,q) | AIC | Coeficientes significativos? |
TARIMA(2,1,0) | 902.96 | SIM |

TABELA 41. Modelo selecionado para a variavel Total Conv.Value.

‘ ARIMA (p,d,q) ‘ AIC ‘ Coeficientes significativos? ‘
| ARIMA(3,1,0) | 389.29 | SIM |

De seguida, como nas Tabela [40] e indicam, todas as andlises a efetuar incidirao
sobre o modelo ARIM A(2,1,0) para a variavel CostVF e sobre o modelo ARIM A(3,1,0)
para a variavel Total Conv. Value.

A equacao dos modelos sdo os seguintes:

e Cost VF: (1 —¢B — ¢2B?)(1 - B)'X, =0
e Total Conv. Value: (1 — ¢B — ¢$2B? — ¢3B3)(1 — B)?X, =0

Os valores e conclusoes assumidos anteriormente sao retiradas do output da funcao

arimal():

sigma*2 estimated as 1795499: log likelinood = -448.48, aic = 902.96 sigma*2 estimated as 227.9: log likelihood = -190.65, aic = 389.29

FI1GUrA 75. Output dos modelos ARIMA(2,1,0)(esq) e ARIMA(3,1,0) (dir).

Na segunda parte da metodologia de Box-Jenkins, ird ser analisado o comporta-
mento dos residuos do modelo, e ve se os mesmos se comportam como um ruido branco.

A partir de um teste t — Student, querem-se validar as seguintes hipdteses:

Ho: Ele] =0
H1 == E[Et] 7é 0

Para um nivel de significAncia de 5% aceita-se a média nula dos residuos para as duas
variaveis, CostVFE e Totsl Conv. Value, isto porque o p-valores obtidos sdo maiores que o

nivel de significancia. As conclusoes sao retiradas a partir do seguinte output:
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t.test (ml_spend$residuals t.test (ml_conviresiduals)
One Sample t-test Cne Sample t-test
data: ml_spend$residuals data: ml_conv$residuals
t = 0.35805, df = 52, p-value = 0.7218 t = 0.82255, df = 46, p-value = 0.415
alternative hypothesis: true mean is not equal to 0 alternative hypothesis: true mean is not equal to 0
95 percent confidence interval: 95 percent confidence interval:
-0.1167327 0.1674378 -0.9702804 2.3112355
sample estimates: sample estimates:
mean of x mean of x
0.02535252 0.6704775

FIGURA 76. Teste t-Student para a analise dos residuos dos modelos sele-
cionados para as duas variaveis respostas.

A homocedasticidade dos residuos é estudada a partir do seguinte grafico:
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Ficura 77. Grafico da homocedasticidade para as varidveis respostas Cost
VF (esq.) e Total Conv. Value (dir.).

Verificou-se entao que os residuos distribuem-se em torno da reta y = 0, validando
assim o pressuposto da variancia constante/residuos homocedésticos.

A independéncia dos residuos é estudada a partir da funcdo de autocorrelagao
(ACF) e pela fungao de autocorrelagao parcial (PACF') dos residuos. As correlagoes sao

representadas no gréafico e tabela a seguir apresentados:
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FiGurA 78. Funcoes de autocorrelagoes e autocorrelacoes parciais para a
variavel Cost VF.
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FicuraA 79. Funcgoes de autocorrelagoes e autocorrelagoes parciais para a
variavel Total Conv.Value.
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TABELA 42. Valores das correlagoes obtidas pelas fun¢des de autocorrela-
¢ao e autocorrelacdo parcial para as variaveis CostVFE e Total Conversion
Value.

(A) Série da varidvel res-

posta Cost VF (B) Série da varidvel res-

posta Total Conv. Value.

FAC FACP

FAC FACP

0.146 -0.146
e 0239 0266  Pooms 0-067 0.067
poosr 0186 0206 Foows 0069 0065

0.0769 0.335 0.200 £0.0638 -0.009 -0.018

po.oss2 -0.142 -0.189 poosst  0.121  0.119
0404 0,000 Poaoss 0272 -0.292
0.1154 -0 . 02720292

Po.1277
0.197 0271
ﬁﬁii;‘i 0.103 -0.302 oo 0015 0.025

poarz1 -0.111 -0.007 poaroz -0.112 -0.123
Po.1923 -0.163 -0.183 po.1o1s -0.062  0.024
,00.2115 0.251 -0.108 Po212s -0.260 -0.311

poasos 0.074 0026 Poxw0 U053 -0.029

po2so0 0.069  0.026 po2sss 0.012  0.031
e 0155 0163 Poerss 0-144 0079

po2sss -0.010 -0.105 po2979 -0.109 -0.131

posorr -0.050 -0.125 posior  0.038 -0.188
00'3269 0.024 -0.208 po.sa0a 0.038 -0.061

As correlagoes dos residuos obtidas pelas func¢oes ACF e PACF e a analise dos gréficos
das respectivas funcoes de autocorrelagoes mostram evidéncias de correlagoes significati-
vas. Para a varidvel Cost VF, no grafico ACF, tem um grande pico no lag 1 que diminui
depois a partir do segundo, mas volta a crescer no lag 5, onde chega a ser significativo.
Para a Total Conv. Value, o grafico ACF tem um grande pico no lag 1 seguido por uma
onda decrescente que alterna entre correlagoes positivas e negativas.

Foram elaborados um gréafico QQ e um histograma com a curva da distribuicao Normal
para CostVF e Total Conv. Value.
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em torno da reta, o que valida a normalidade dos residuos da variavel Cost VF e Total

Conv. Value. Os histogramas assumem um comportamento semelhante ao da curva so-

Quantis empiricos

No caso dos graficos Q-Q verifica-se que grande parte dos dados estao distribuidos
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FicuraA 80. Grafico QQ e histograma dos residuos.

breposta que é respeitante a distribuicao Normal dos residuos.

Para concluir a anélise dos residuos, recorreu-se ao teste de Shapiro-Wilk. As hipoteses

a testar sao as seguintes:
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As conclusoes sao retiradas a partir dos seguintes outputs (Figura :
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Shapiro-Wilk normality test Shapiro-Wilk normality test
data: ml_spendSresiduals data: ml_conv$residuals
W = 0.96593, p-value = 0.1341 W = 0.983, p-value = 0.7188

FI1GURA 81. Teste do Shapiro-Wilk para as varidveis Cost VF (esq.) e
Total Conv. Value (dir.).

Para um nivel de significAncia o = 5%, aceita-se a hipOtese nula, para ambas as
variaveis, parecem ter residuos gaussianos, ou seja, é possivel verificar que os valores do

p-valor aceitam a normalidade dos residuos.






6. Previsao

As previsoes desempenham um papel cada vez mais importante numa empresa mo-
derna, pois elas sao usadas para programacao de producao, orcamento de capital e para
a alocagao de recursos em projetos. Uma aplicacao importante do modelo de regressao é
estimar valores da variavel resposta para um valor especifico dos estimadores.

Para tal finalidade, deve-se construir intervalos de confianga e de previsao para as esti-
mativas.

A previsao esta no centro da funcao de planejamento das organizacgoes, por auxiliar nas
tomadas de decisoes. Além disso, tém uma série de beneficios que a previsao pode gerar

para as organizacoes, tais como:

(1) melhoria da informacao estratégica;

(2) melhoria das informagoes de marketing;
(3) melhoria das informagoes financeiras;
(4)

4) etc.

6.1. Previsao - Analise de Regressao Miiltipla

Foi utilizado o comando predict() do software R para obter as previsoes, onde
foram retirados apenas 6 exemplos destas primeiras, para ambas as variaveis respostas e

obteve-se os seguintes resultados.

6.1.1. Facebook Ads.

Neste capitulo sera apresentada as previsoes do custo e da receita do Facebook
Ads, pelo método de Regressao Miltipla. Os valores do coeficiente de determinagao (R)
e do coeficiente de determinacao ajustado (R? para a varidvel Spend sdo ambos 0.64 e
para a Conversion Value sao ambos de 0.95. O R mede a quantidade de variabilidade
nos dados explicada pelo modelo de regressao e o R? mede a propor¢iao de variacdo na
variavel dependente que é explicada pelas variaveis independentes. Ambos os valores sao
significativamente altos, o que torna um modelo 6timo. Para o valor de SSE, sdao ambos
valores pequenos, muito préximos de zero, o que representa terem uma pequena dispersao

no que toca aos valores originais em relagao aos valores ajustados.

Analisou-se a a variancia, ou seja, testou-se a significancia geral da regressao, e

confirmou-se que existe relagao estatistica significante entre a variavel dependente e as

93
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variaveis explicativas, para os dois modelos, com valores de estatistica F de 813 para

Spend e de 6162 para Conversion Value.

Os modelos de regressao adequados no ajuste dos dados serao representados a seguir:

Modelo de regressao multipla para a variavel resposta Spend:

(15) Y =4.46 4+ 0.1565SCORES.PC1+ 0.0711SCORES.PC3

Modelo de regressao multipla para a variavel resposta Conversion Value:

(16) Y = 4.94 — 0.467SCORES. PC1 + 0.148SCORES. PC2

Nestas equagoes representadas a cima encontram-se a relagdo entre as variaveis e os
modelos a serem usados para fazer a previsao.

Nas Tabela e estd explicito que os valores previstos como os originais sdo muito
semelhantes, assim como os intervalos de confianca de cada valor sdo precisos e os valores

originais devem estar contidos nele.

TABELA 43. Previsao da regressao multipla da variavel resposta Spend.

N da campanha Valor original Valores previstos Intervalo (95%)

1 1.264368 4370190 [4.339363;4.401017]
2 4.985368 4.707832 [4.675939:4.739725]
3 4.736381 4.467704 [4.434532; 4.500876]
4 4.536631 4.485566 [4.454403; 4.516728)]
5 3.971548 4.138115 [4.093791; 4.182439)]
6 5.674412 5.767338 [ 5.691559 ; 5.843117]

TABELA 44. Previsao da regressao multipla para a variavel resposta Con-
version Value.

N da campanha Valor original Valores previstos Intervalo (95%)

1 5.688831 5.733104 [5.701748;5.764460)
2 5.216497 5.107654 [5.091005; 5.124304]
3 4.570308 4.650077 [4.631220;4.668934]
4 4.486500 4.518775 [4.500593;4.536957]
o 3.468896 3.575030 [3.545017;3.605043]
6 4.877417 4.953928 [4.921718;4.986138]
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6.1.2. Google Ads.

As previsoes do custo e da receita do Google Ads tiveram o auxilio de um outro
comando do software R. Como foi utilizado a transformacdo do bestNormalize nas va-
riaveis utilizadas, tive de fazer o inverso dessa transformagao quando descobri os valores
preditos para cada uma das variaveis respostas.

Utilizei uma segunda vez a fungao predict(), mas com o argumento inverse = TRUE,
e assim para as variaveis que foram transformadas por cada tranformacao que lhes foi
atribuida, é-lhes aplicado o inverso dessa féormula:

e pelo orderNorm : g(x)=®- (%); como ¢é o caso das variaveis Cost VF,

Total Conv. Value, CTR, CPA, ROAS e CR;
e pela Transformagio de Yeo-Johnson, Equagao [2} como é o caso da varidvel CPC;
e pela Transformagao de Box-Coz, Equagao [I} como é o caso da varidvel impressi-

ons.

Os valores do coeficiente de determinacao (R) e do coeficiente de determinacao ajus-
tado (R? para a variavel CostVF sao ambos 0.67 e para a Total Conv. Value sdo ambos
de 0.98, o que se pode considerar valores relativamente significativos.

Para o valor de SSE, sdo ambos valores pequenos, muito proximos de zero, o que re-
presenta terem uma pequena dispersao no que toca aos valores originais em relagao aos

valores ajustados.

Novamente para os dados do Google Ads, analisou-se a a varidncia, ou seja, testou-se
a significancia geral da regressao, e confirmou-se que existe relagao estatistica significante
entre a variavel dependente e as variaveis explicativas, para os dois modelos, com valores
de estatistica F' de 303.1 para CostVF e de 8405 para Total Conv. Value.

Os modelos de regressao adequados no ajuste dos dados serao representados a seguir:
Modelo de regressao multipla para a variavel resposta Cost VF:
(17)
Y = (5.21e—07)—(3.65e—01) SCORES.PC1+(4.21e—01) SCORES.PC2—(3.81e—0)1SCORES.PC38

Modelo de regressao multipla para a variavel resposta Total Conv. Value:

(18) Y = (1.42¢ — 05) — (6.53¢ — 02)SCORES.PC1 + (9.20¢ — 01)SCORES. PC2

Nestas equagoes representadas a cima encontram-se a relagdo entre as variaveis e os
modelos a serem usados para fazer a previsao.

Sendo assim, prosseguiu-se com a andlise das proximas tabelas (Tabela e , onde
estao referidos os valores originais e previstos que os modelos de cada variavel resposta

proporcionou.
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TABELA 45. Previsao da regressao multipla para a variavel resposta Cost VF.

N da campanha Valor original Valores previstos Intervalo (95%)

386.20
292.03
410.90
283.76
414.95
371.41

O O W N+~

386.1059
342.5587
420.6234
285.2616
299.7745
266.6002

[358.7023 ;400.3337]
329.3481;370.1194]
394.6159 ; 440.1502]
[ 256.5132; 305.0368]
[283.4367; 305.5232]
[ 247.8632 ; 284.0331]

TABELA 46. Previsao regressao multipla para a varidvel resposta Total

Conv. Value.

N da campanha Valor original Valores previstos Intervalo (95%)

1361
4258
12373
1055
507
464

DU W N =

1359.1894
4759.5904
11032.7398
865.3911
491.9424
468.6379

[1318.9097 ;1391.9013]

[ 4497.7243; 4873.5280)
[10915.4291;11210.5091]
[ 848.2758 ; 894.1025]

[ 480.0312;495.8572]
[460.5853 :474.3847]
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6.2. Previsao - Séries Temporais

Como indica o esquema da Figura [2| as Séries Temporais tém, nesta tltima fase
que se realizam, as previsoes, usando o modelo resultante do Passo 4. Esta fase é com-
posta por um tnico passo (Passo 5) que é a previsao propriamente dita.

A previsao pode nao ser tao precisa quanto o intervalo de predi¢ao sugere, pois, a mo-
delagem matematica pode ser muito complexa para permitir que uma incerteza adicional
seja incluida no modelo.

A partir do modelo adequado, divulgado anteriormente, serao efetuadas previsoes para
as semanas futuras, mas de modo a verificar se as previsoes se aproximam da realidade, se-
rao ignorados as itimas 5 semanas de estudo e calculadas as previsdes para essas semanas
e respetivos desvios padrao, recorrendo a fungao predict() em ambiente R.

Como os dados foram transformados pela transformacao de Boz-Cox, é necessario
fazer o inverso dessa transformacao, para que psteriormente, sejam comparados os valores
originais da série com os previstos de forma a obter uma precisao na previsao do custo
e da receita das campanhas dos dois canais (Facebook Ads e Google Ads), sendo o ideal,
estas previsoes estarem dentro do intervalo de 95% de confianca dos desvios padrao dos

valores previstos.

6.2.1. Facebook Ads.
Como referido, serdo retiradas 5 semanas da série temporal, ou seja, as observagoes
das ltimas cinco semanas serao retiradas, fazendo com que as duas séries temporais (tanto
do custo como da receita) perfagam um total de 53 observagdes. As equagoes dos modelos

obtidos para cada uma das variaveis serao representadas a seguir:
Modelo de séries temporais para a variavel resposta Spend:
(19)
(1—(—2.054) B—(—1.948) B>—(—1.438) B>~ (—0.648) B*)(1-B)' X; = (1-1.38 B—0.494B%)¢,

Modelo de séries temporais para a variavel resposta Conversion Value:
(20) (1—(=0.692)B)(1 — B)*X; =0

E utilizado o modelo ARIMA (4,1,2) com 53 observagoes para a variavel Spend e o
modelo ARIMA(1,2,0) para a variavel Conversion Value, e desta forma procede-se as

previsoes para as ultimos cinco semanas.

TABELA 47. Valores previstos obtidos em ambiente R para as previsoes
dos tltimos 5 meses da série temporal da varidvel resposta Spend.

N° da Observagdo Valores previstos (transformado A=0.8) Erro padrao Intervalo de Predigdo Valor original

54 24880.75 6320 (11834.33;42578.93)  17404.4
55 24526.01 o077 (6133.70;36799.80) 18600.6
56 19955.98 4909 (5611.55; 36968.15)  16731.48
o7 20213.13 4751.80 (8904.41; 42601.70)  15613.83
58 26268 4432 (6596.34;46678.32 ) 20290.34
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TABELA 48. Valores previstos obtidos em ambiente R para as previsoes dos
ultimos 5 meses da série temporal da variavel resposta Conversion Value.

N° da Observagdo Valores previstos (transformado A=0.3) Erro padrao Intervalo de Predigdo Valor original

54 7155 199278.2 (-222500;161474.70) 10545
55 10385.92 79234.78 (-21510.9 ;78712 ) 27040
56 10231.23 27893.04 (-41829.70; 671882 ) 13043
o7 16652.44 6167.72 (-499.49 ; 285075) 13191
58 13142.5 1351.75 ( 12.22;105119) 11800

O erro aqui ¢é elevado, para as duas séries estudadas, assim como os seus intervalos
de confianca. Os valores previstos e originais nao sdo semelhantes assim como os inter-
valos de confianca, pelo que estes modelos em termos de previsao nao funcionam bem e
os intervalos apresentam uma aplitude demsiado grande. Uma série com poucos dados
dificulta uma boa estimagao e previsao.

Vamos representar graficamente esta previsao.
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Ficura 82. Grafico da Previsao das tultimas 5 observagoes para as variaveis
respostas Spend (em cima) e Conversion Value (em baixo).

6.2.2. Google Ads.
Como foi feito para o Facebook Ads, sera elaborado igual, neste capitulo, para
o Google Ads; serao retiradas 5 semanas da série temporal, ou seja, as observacoes das
tltimas cinco semanas serao retiradas, fazendo com que as duas séries temporais (tanto
do custo como da receita) perfagam um total de 53 observagdes. As equacdes dos modelos

obtidos para cada uma das variaveis serao representadas a seguir:

Modelo de séries temporais para a variavel resposta Cost VF:

(21) (1 —(—0.7254)B — (—0.2843)B*)(1 — B)'X; =0
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Modelo de séries temporais para a variavel resposta Total Conv. Value:
(22) (1= (=0.7178) B — (—0.4678) B* — (—0.4292) B*)(1 — B)*X; = 0

E utilizado o modelo ARIMA(2,1,0) com 53 observagdes para a variavel Cost VF e
para o modelo ARIMA(3,1,0) da variavel Total Conv. Value com 47 observagoes , e desta
forma procede-se as previsoes para as ultimos cinco semanas.

TABELA 49. Valores previstos obtidos em ambiente R para as previsoes
dos ultimos 5 meses da série temporal da variavel Cost VF.

N° da Observagdo Valores previstos (transformado A=-0.05) Erro padrdo Intervalo de Predi¢do Valor original

49 6745.73 165 (1510.32:33440.37 )  2486.09
50 4880.28 1.71 (1041.73;26018.80) 4970.38
51 9082.69 1.76 (1720.34; 55773.60 )  2713.30
52 6958.84 1.91 (1071.66;55773.60) 12856.75
53 6242.37 1.99 (892.07;55773.60) 2631.02

TABELA 50. Valores previstos obtidos em ambiente R para as previsoes
dos ultimos 5 meses da série temporal da variavel Total Conv. Value.

N° da Observagdo Valores previstos (transformado A=0.25) Erro padrdao Intervalo de Predigdo Valor original

43 13680.6 148.35 (1236.57;60602.67) 8467
44 30359.5 226.63 3232.10 ;126656) 9319

(
45 19256.66 275.74 (1096.93; 100613.36) 5018
46 15456.08 266.39 (647.80;88543.44) 5290
47 13807.56 364.69 (318.64;86427.36) 8394

Os valores previstos estao mais préoximos dos originais quando se trata da variavel
Cost VF, mas tém um intervalo de confian¢a enorme, e o erro é considerado pequeno.
Para a variavel Total Conv. Value os resultados sdo bastante negativos. Nao se obteve
boas estimativas de valores previsto.

Nas figuras seguintes estao apresentadas graficamente esta previsao.
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Ficura 83. Grafico da previsao das ultimas 5 observacoes para as variaveis
respostas Cost VF (em cima) e Total Conv. Value (em baixo).






7. Conclusao

O objetivo principal, como mencionado na introducao deste trabalho, foi o de
comparar a analise de regressao multipla com as séries temporais para a previsao do custo
e da receita das campanhas associadas aos dois canais, Facebook Ads e Google Ads, com
dados reais de uma plataforma de venda digital (Overcube). Na fase exploratéria dos
dados verificou-se a existéncia de muitos valores nulos associados ao facto da empresa ser
recente e corresponderem ao inicio da sua atividade. Assim, foi decidido eliminar parte
desses valores, que correspondiam ao burn in do modelo de negbcio associado a venda por
canais.

O objetivo deste trabalho consiste em avaliar a precisao pelos métodos de regressao
multipla e séries temporais, aplicados a dados de venda via canais de redes sociais através
da implementacgao de campanhas diferenciadas. A nivel dos diferentes tipos de campanhas,
destacam-se as do tipo Remarketing para o Facebook Ads e as do tipo Search para o Google
Ads. Estas campanhas estao associadas a maior nimero de vendas, e consequentemente,
maior valor de receita para a empresa.

Da analise detalhada das variaveis iniciais, resultaram diferentes modelos de previ-
sao a nivel da regressao miiltipla e das séries temporais para os diferentes canais estudados.
Os resultados do estudo comparativo, sugerem que os modelos de regressao multipla sdao
mais adequados para prever o custo e a receita associados aos diferentes tipos de cam-
panhas. Estes modelos, sdo mais eficazes na explicacao das varidveis resposta (Custo e
Receita). A andlise de regressao foi realizada para as variaveis Spend e Conversion Value.

Os valores de R? do Facebook Ads sao de 92% e de 64%, e para o Google Ads

ajustado
(CostVF e Total Conv. Value) sao de 98% e de 68%, respetivamente.

A nivel da andlise das séries temporais, o modelo ARIMA selecionado apresenta
para todos os casos um padrao idéntico a nivel dos erros e dos valores preditos. E de
salientar que o nimero reduzido de observagoes por semana condicionou a previsao das
variaveis resposta custo e receita.

Na comparacao dos modelos obtidos destacam-se as seguintes conclusoes: ambos os
tipos de modelos servem para realizar previsoes destacando-se, contudo, o modelo de re-
gressao multipla como sendo o que melhor predita as varidveis respostas, pois foi onde se
obteve melhores resultados, como descrito no capitulo 6.1.

Ambas as metodologias sao adequadas no contexto do trabalho, mas contudo, a anélise
de séries temporais fica condicionada pelo nimero reduzido de observagoes, devido ao
facto da empresa ser nova. Uma actualizacao da base de dados permitiria um aumento de

registos o que iria contribuir para uma melhor qualidade da previsdao associada as séries.
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