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Resumo

O presente trabalho explora a aplicacdo do Marketing Mix Modeling (MMM) como
ferramenta estatistica para avaliar o impacto de alavancas de marketing nos resultados de
negdécio, com foco em um e-commerce especializado. Foram utilizados métodos de regressao
linear multipla, regressdo com regularizacdo lasso e método CART (classification and
regression tree), comparando a capacidade preditiva e interpretabilidade de cada técnica.
Apés a preparacdo e transformacdo dos dados, os modelos ajustados revelaram que
variaveis relacionadas a prec¢o, categorias de produto e investimento em anuncios sdo
determinantes no desempenho da receita bruta. O estudo destaca a importincia da
parcimoénia em modelos explicativos e da capacidade de simulacdo de cenarios, evidenciando
o potencial do MMM para orientar decisdes estratégicas baseadas em dados.

Palavras-chave: marketing mix modeling; regressao linear multipla; lasso; cart; analise
de dados.



Abstract

This study explores the application of Marketing Mix Modeling (MMM) as a statistical
tool to evaluate the impact of marketing levers on business outcomes, focusing on a
specialized e-commerce platform. Multiple linear regression, Lasso regression, and CART
methods were employed to compare predictive accuracy and interpretability. After data
preparation and transformation, the adjusted models revealed that variables related to
pricing, product categories and ad spending are significantly influence gross revenue
performance. The study emphasizes the importance of parsimony in explanatory models and
the ability to simulate scenarios, highlighting the potential of MMM to guide data-driven
strategic decisions.

Keywords: marketing mix modeling; multiple linear regression; lasso; cart; data
analysis.
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1. Introducao

Marketing é um ramo do conhecimento abrangente voltado para o estudo e
desenvolvimento de metodologias para, por exemplo, atrair clientes, aumentar as vendas e
maximizar as receitas de uma empresa. Em termos gerais, ele envolve uma série de acoes e
praticas que vao desde entender quem sao os clientes até convencé-los de que um produto
ou servico atende suas necessidades. Segundo Kotler e Keller, dentre os ramos do marketing
destacam-se: Pesquisa de Mercado e Segmentacdo de Publico; Criacao da Proposta de Valor;
Estratégias de Mixing (4Ps do Marketing); Construcao e Manutencdo de Relacionamento com
os Clientes e Analise de Resultados (Kotler & Keller, 2012).

Dando foco na parte do marketing que diz respeito as estratégias de mixing, também
conhecido como 4Ps do marketing, é possivel constatar o qudo importante é quantificar o
efeito de cada uma das quatro alavancas, ou cada um dos Ps (Produto, Preco, Praca e
Promocdo), no contexto produtivo de uma empresa. Por exemplo, alterar as caracteristicas
da embalagem, ou da comunicagao sobre os beneficios do produto, pode alterar a quantidade
de compradores. Ou, alterar precos dando descontos fortes em um periodo curto, tende a
atrair mais clientes ou fazer com que os clientes usuais comprem em maior quantidade. Da
mesma forma, promover o produto (Promocao nos 4Ps de marketing tem esse sentido)
usando os canais mais adequados ao publico-alvo e, integrados aos locais de compra (Praga),
em tese, deveria aumentar a procura, e consequentemente, a receita da empresa que esta
aplicando as técnicas.

O professor emérito de marketing e publicidade, Neil H. Borden, foi a primeira pessoa a
cunhar a expressao Marketing Mix, pois ele gostava de pensar na ideia de que um executivo
de marketing teria a funcdo de misturar ingredientes, do inglés “mix ingredients”, de
processos e politicas de marketing, com o objetivo de produzir lucro para as empresas
(Borden, 1964). O referido artigo do Prof. Borden é tido como o texto base para o
desenvolvimento do marketing moderno, e vai além de apenas introduzir a expressao, mas
sim consolidar a ideia de que este ramo do conhecimento é composto por varios elementos
estratégicos que podem ser ajustados para otimizar os resultados.

Borden identificou inicialmente 12 elementos que compunham o mix de marketing,
incluindo fatores como produto, preco, marca, canais de distribuicdo, promogao, publicidade,
pesquisa e planejamento, entre outros. A partir dai, ele argumentava que os profissionais de
marketing podiam “misturar” esses elementos em proporgdes variaveis para melhor atender
as necessidades do mercado e atingir os objetivos da empresa (Borden, 1964). Na concepg¢ao
do Prof. Borden, estes ajustes de mix deveriam ser realizados de acordo com o mercado,
considerando fatores internos e externos, visando encontrar a “combinacdo 6tima” que
atendesse aos interesses dos consumidores e atingisse os objetivos da companhia.

A estrutura proposta em Borden, N. H. (1964) serviu como fundacdo do marketing
analitico e o planejamento de marketing. Com o passar do tempo, os 12 elementos se
transformaram concisamente no que hoje se referencia como os 4Ps do marketing. A partir
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da ideia de Borden, em conjunto com técnicas estatisticas e a capacidade de processar
grandes massas de dados, décadas depois surgiu o conceito de Marketing Mix Modeling
(MMM), que parte do uso de dados histéricos, para quantificar o impacto de cada alavanca
de negdcio (4Ps do marketing), e por fim, ser capaz de trazer um cenario 6timo, ou
capacidade de simular cenarios.

De fato, 0 MMM tem sido aplicado em diversos contextos do ramo produtivo, para
entender melhor as relagdes entre os canais de marketing e a métrica de negocio (receita
bruta, por exemplo); para distinguir canais de marketing com alto ROI (return over
investment, em portugués, retorno sobre o investimento) dos com baixo ROI e, finalmente,
otimizar melhor seu or¢camento de marketing; e por fim, fazer previsdes de conversodes
futuras com base em entradas fornecidas (Shin, 2021). Portando, em ramos da industria que
sejam altamente dependentes de investimentos significativos em publicidade e campanhas
promocionais, e frequentemente lidam com dados histéricos complexos e necessitam
entender o impacto de fatores como sazonalidade e variaveis externas no comportamento
de consume, 0 MMM se torna ferramenta indispensavel para uma gestdo moderna e baseada
em dados, proporcionando insights quantitativos poderosos na otimizacdo de alocagao de
recursos (Hanssens, Parsons & Schultz, 2003).

Neste contexto, mostra-se interessante o aprofundamento e estudo de técnicas
quantitativas que visam estimar o quanto cada uma das alavancas de negdcio impactam na
receita de uma empresa. Com esse objetivo, neste trabalho as técnicas envolvidas no
Marketing Mix Modeling serdo aplicadas em um conjunto de dados de uma empresa do ramo
de varejo, bens de consumo, e-commerce, telecomunicacdes e servicos financeiros
(Hanssens, Parsons & Schultz, 2003). Mais especificamente, tendo em vista o planejamento
estratégico de determinado um periodo, conhecendo-se o orgamento disponivel, e
conhecendo o cendrio atual de uma empresa, o objetivo pratico de interesse na rotina de um
analista de marketing da empresa é responder a pergunta: vale mais a pena fazer uma forte
baixa nos pre¢os ou investir em um antncio na televisdo ou no patrocinio de um grande
evento? Ao longo das analises, discutiremos como os dados histdricos da empresa podem ser
usados para auxiliar a tomada de decisdo dos gestores da empresa.

A sequéncia do trabalho estd organizada da seguinte maneira. O Capitulo 2 traz um
panorama dos métodos aplicados em MMM. No Capitulo 3 sdo apresentados os dados
selecionados para o estudo, bem como os resultados da selecdo e manipulacdo de variaveis
(Feature Engeneering). O Capitulo 4 traz os resultados da aplicagio do MMM. Finalmente,
algumas discussdes e consideragdes finais sdo apresentadas no Capitulo 5.
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2. Marketing Mix Modeling (MMM)

O Marketing Mix Modeling (MMM) é uma andlise estatistica, usando modelos de regressao
multipla em dados de séries temporais de vendas, com a finalidade de estimar o impacto das
varias taticas de marketing (marketing mix) nas vendas e, entdo, prever o impacto de
conjuntos futuros de taticas. O propésito de usar MMM é entender o quanto cada alavanca
de marketing contribui para as vendas e quanto gastar em cada entrada de marketing
(Kumar, 2017). Outros autores como Kiibler, R. (2023) e Jiang, A. (2022) sugerem uma
abordagem beysiana ao tema, enquanto Wigren, R. & Cornell, F. (2020) fizeram uma analise
aplicando diversos métodos ao problema do Marketing Mix Modeling.

As técnicas de MMM sao amplamente utilizadas para explorar as relagdes entre variaveis
que descrevem os 4P’s do marketing e uma variavel resposta relacionada a vendas
(quantidade, volume, compradores etc.), como exemplificado na série temporal (linha
solida) de quantidade de vendas diarias (Daily Sales) de um produto apresentada na Figura
1. Uma segunda aplicagdo, apds a exploragdo e entendimento das relagdes existentes entre
cada componente e a variavel resposta, 0o MMM passa a ser usado como fonte de simulacdo
de cendrios, porque periodicamente as empresas passam por revisdes de orcamento ou
necessitam reagir a algum movimento de mercado. Desta forma, a precisdo e a
interpretabilidade dos resultados sao requisitos fundamentais de um modelo de mix de

marketing ajustado.

4 o)

Langamento de ~ Patrocinio de marketing com
um Produto  Promogéo no Festival descontos
concorrente

Feriado
Prolongado

Daily Sales
8888

Base sale |

Veiculagéo na
v

Figura 1 - Exemplo visual de eventos que impactam as vendas de uma empresa. Adaptado
de Rahul (2019).

Tendo em vista os pontos apresentados acima, a técnica de regressdo é amplamente
reconhecida como a base estatistica do Marketing Mix Modeling. Ela é utilizada para modelar
a relacao entre variaveis de marketing, como gastos com midia, e vendas, permitindo as
empresas avaliar o impacto de diferentes canais e estratégias. Segundo Hanssens, Parsons e
Schultz (2003), a regressdo, em suas formas linear e ndo-linear, é essencial para estimar a
resposta de mercado a esforgos publicitarios e de promogao. A regressao linear multipla é a
técnica mais simples e frequentemente usada no MMM. Ela permite calcular os efeitos
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meédios das variaveis explicativas (por exemplo: TV, midia digital e sazonalidade) sobre a
variavel resposta. No entanto, suas suposi¢des, como linearidade e independéncia dos erros,
podem ser desafiadas quando lidamos com séries temporais, como em campanhas de
marketing continuas (Hanssens, 2003).

Outra técnica, de modelos Bayesianos, que oferecem uma abordagem robusta para
incorporar incertezas e informacgdes prévias (priors), permitindo maior flexibilidade, melhor
capacidade de modelar efeitos de saturagdo, e especialmente em contextos de dados
limitados, também sdo comuns de serem utilizadas como ferramenta para modelagem de
MMM. Especificamente para modelar efeitos decrescentes de gastos publicitarios,
transformagdes ou modelos nao lineares sdao frequentemente utilizados. Esses modelos
ajudam a representar melhor esta redu¢do do retorno no longo prazo (Diminishing Return)
(Jiang, 2022).

O método CART (Classification and Regression Trees) também tem aplicacao no contexto
de Marketing Mix Modeling (MMM), embora seja menos comum em comparacao com
abordagens estatisticas tradicionais, como regressoes lineares ou modelos Bayesianos. Esta
técnica tem tido aplicagdes especificas como: identificacdo de interagcdes complexas, em
outras palavras, pode ajudar a revelar que campanhas digitais e televisivas tém impacto
sinérgico quando combinadas. Outra aplicacao especifica: modelagem de efeitos ndo lineares
como retorno decrescente e saturacao; e por fim segmentacao de cliente, sendo possivel
primeiro segmentar os tipos de clientes e para cada tipo ter um MMM diferente (Hastie et al,
2009).

Por outro lado, técnicas modernas de aprendizado de maquina (em inglés, machine
learning (ML)) ainda enfrentam alguns desafios que limitam sua ado¢do no campo do
Marketing Mix Modeling. O objetivo principal do MMM, segundo Shmueli, G. (2010), é
fornecer insights acionaveis, como ROl de canais especificos e modelos de ML sao
frequentemente considerados "caixas-pretas” e dificultam a explicacdo de como variaveis
especificas afetam os resultados (Hanssens et al, 2003). Entretato, atualmente a
interpretabilidade de modelos como redes neurais e boosting estao evoluindo
significativamente com o desenvolvimento de métodos pos-hoc baseados em teoria dos jogos
e analise de contribuicdo local. Técnicas como SHAP (Shapley Additive Explanations)
(Lundberg & Lee, 2017) e LIME (Local Interpretable Model-agnostic Explanations) (Ribeiro
et al., 2016) permitem quantificar a influéncia de cada variavel nas predi¢des, mesmo em
modelos complexos. Essas abordagens traduzem a légica ndo linear dos algoritmos em
valores aditivos, tornando possivel identificar padrdoes como interagdes entre varidveis ou
efeitos de saturacdo, por exemplo. Com o avan¢co da popularizacdo destas técnicas, é
esperado que em breve, tenha-se mais influéncia de ML em modelos de mix de marketing.

Muitas técnicas de ML nao foram projetadas para lidar com a complexidade de séries
temporais com dependéncias de longo prazo, um elemento essencial no MMM. Técnicas
estatisticas tradicionais, como regressoes lineares ou Bayesianas, se adaptam melhor a essas
exigéncias de acordo com Hastie et al,, (2009). Além disto, o autor evidencia outro ponto de
preocupacdo: modelos de aprendizados de maquina mais complexos correm maior risco de
se ajustarem demais aos dados disponiveis, especialmente em conjuntos de dados pequenos,
prejudicando sua generalizacdo para campanhas futuras (Hastie et al, 2009).
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2.1 Modelagem via Regressao Linear

Focando especificamente na andlise de regressao linear multipla, pode-se afirmar que
este tipo de técnica serve como uma ponte entre parametros como gastos com marketing,
preco e descontos, produtos em estoque, e vendas alcangadas, eventualmente maximizando
o retorno sobre o investimento em todas as atividades de marketing. A modelagem de mix
de marketing funciona segregando métricas de negdcios em partes para analisar melhor os
4Ps do marketing, assim ajuda a distinguir atividades de marketing e promocionais, ou seja,
drivers incrementais de drivers basicos e outros. Com uma solu¢do MMM ideal, é possivel
medir o impacto de atividades de marketing individuais em receitas, volumes e precos de
produtos vendidos no mercado (Jiang 2022).

De modo genérico, a ideia basica é desenvolver um modelo para predizer uma variavel
resposta Yt em funcao de um conjunto de p covariaveis relacionadas as estratégias de
marketing e investimentos da empresa andncios (X1, Xz, ..., Xpt) como em um modelo de
regressao linear multipla da forma (Hegewald, 2019):

14
Y = Bo +Z(ﬂi * Xip) + &
i=1

onde t=1, ..., T indexa o tempo, sendo T o ultimo periodo disponivel para a andlise;
B0, 31, ..., Bp sdo os parametros do modelo e fornecem uma quantificacdo dos efeitos de
interesse para a respectiva variavel; e representa o termo de erro aleatdrio para o qual se
assume independéncia para todo t e que, além disso, seguem uma distribuicdo Normal com
média 0 e variancia o2 fixa para todo t (homocedasticidade).

As suposicdes paramétricas feitas sobre o termo de erro do modelo permitem a
definicdo de testes de hipoteses para verificar a significancia do modelo, bem como do efeito
individual de cada variavel. A estimacdo dos parametros é feita, em geral, usando o método
de minimos quadrados que também gera uma estimativa para a variabilidade ¢ do erro
aleatorio. Além disso, através da particdo da variabilidade total da resposta Y entre a parte
explicada pelo modelo e a parte explicada pelo erro surge uma medida tipica de avaliacao da
qualidade do ajuste: o coeficiente de determinacdo R? que apresenta valores entre 0 e 1;
sendo que quanto mais préximo de 1, melhor o ajuste. Mais detalhes sobre a metodologia
podem ser encontrados, por exemplo, em Montegomery e Runger (2009).

A regressao Lasso (Least Absolute Shrinkage and Selection Operator) é uma técnica de
aprendizado de maquina utilizada para realizar regressao linear, incorporando
regularizagcdo para melhorar a interpretabilidade e o desempenho do modelo. Sua principal
caracteristica é a adicdo de um termo de penalizacdo baseado na norma Lz dos coeficientes
a funcado de custo, o que resulta em coeficientes mais proximos de zero e, frequentemente,
em alguns sendo exatamente zero. Essa penalizacao induz a sele¢do automatica de variaveis,
tornando o Lasso particularmente eficaz em cenarios de alta dimensionalidade, onde ha
muitas variaveis preditoras (Hastie, Tibshirani & Friedman, 2009).
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Neste trabalho, os ajustes dos modelos de regressao linear foram realizados com funcao
base do software R (R Core Team, 2024) e a regressdo Lasso foi ajustada com auxilio do
pacote glmnet (Friedman et al.,, 2010) do R.

2.2 Modelagem via CART

O modelo CART (classification and regression tree) é uma abordagem nao-parameétrica
que segmenta o espaco de solucdes em regides homogéneas, com base em regras de decisao.
Ao contrdrio da regressdo linear, que assume uma relacdo linear entre as variaveis
explicativas e a variavel resposta, o CART identifica interagdes complexas e efeitos ndo
lineares de maneira automatica (Wigren, R. & Cornell, F., 2020).

O modelo resultante pode ser interpretado como uma arvore de decisdo, onde cada n6
representa uma variavel explicativa e cada ramo indica uma condicao que separa os dados
em diferentes grupos. Os nds terminais (folhas) fornecem a previsao da receita bruta para
cada segmento identificado. Para a drvore elaborada com a base de dados disponivel, definiu-
se os seguintes parametros de controle:

e  Minsplit - Nimero minimo de observagdes por Nos: 30
e XVAL - Quantidade de validagdes cruzadas: 1000

e (P - Parametro de complexidade: 0.00000354624, primeiro foi realizado a
validagdo cruzada para entender qual o CP 6timo dado o xval utilizado

e  Maxdepth - Ajusta o tamanho maximo de profundidade da arvore final: 30
e Method - Método de ajuste da arvore: ANOVA

Neste trabalho, o método CART dou aplicado usando o pacote rpart (Therneau & Atkinson,
2023) e rpart.plot (Milborrow, 2024) do software R (R Core Team, 2024).

2.3 Critérios de Avaliacdo dos Modelos

No estudo, a avaliacdo dos modelos foi baseada em trés critérios quantitativos
principais: Menor Erro Quadritico Médio (MSE), Maior R? Preditivo e SignificAncia
Estatistica (p-valor). O MSE foi utilizado para medir a precisao das previsoes, penalizando
erros maiores de forma quadratica, enquanto o R? preditivo, calculado no conjunto de teste,
avaliou a proporc¢ao da variabilidade da varidvel resposta explicada pelo modelo. Além disso,
o p-valor foi empregado para verificar a significincia estatistica das variaveis, garantindo
que apenas preditores relevantes fossem incluidos. Complementarmente, uma analise
qualitativa foi realizada para avaliar a interpretabilidade e a representatividade das
variaveis selecionadas, considerando sua aplicabilidade pratica em cenarios de negocio. Essa
abordagem combinada permitiu equilibrar a capacidade preditiva dos modelos com a
clareza interpretativa, essencial para a tomada de decisdes estratégicas em Marketing Mix
Modeling (Shmueli, 2010).
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2.4 Utilizacao Pratica dos Resultados da Modelagem

Elaborando de maneira adequada a modelagem, pode-se obter uma ferramenta com

quatro boas func¢des analiticas, segundo Jiang, A. (2022):

1.

Simular andlise de hipéteses: 0 MMM permite que os CMOs (chief marketing officer,
em portugués, diretor de marketing) prevejam os potenciais efeitos de receita das
acoes de marketing especificadas e fornece insights sobre quais decisdes sdo
baseadas. A andlise de hipdteses tem como objetivo fornecer as empresas insights
sobre potenciais consequéncias da implementacdo de mudancas ou estratégias
especificas antes de realmente executd-las. Ao conduzir essas simulagdes, os
profissionais de marketing podem tomar decis6es mais informadas e mitigar os riscos
associados a iniciativas ndo testadas.

Identifica as alavancas de desempenho: A modelagem de mix de marketing capacita
as empresas a identificar quais foram os fatores que tornaram a campanha ou canal
especifico bem-sucedido. Também pode ser usada para desvendar as discrepancias e
obstaculos que podem estar dificultando uma campanha ou canal especifico. Ao
analisar dados histéricos, os profissionais de marketing podem identificar os
elementos que tém o maior impacto nas vendas e nos resultados comereciais.

Descobrindo sinergias e compensacdes: Através do MMM, nota-se a interacdo e as
compensacoes entre diferentes varidveis de marketing. Ela ajuda as empresas a
entender como as mudang¢as em um aspecto do mix de marketing podem impactar
outros. Por exemplo, aumentar os gastos com publicidade pode levar a maiores
vendas, mas as custas das margens de lucro. Essa compreensdo de sinergias e
compensacoes permite que as empresas facam escolhas informadas e encontrem um
equilibrio entre ganhos de curto prazo e sustentabilidade de longo prazo.

Quantifica o impacto das variaveis: A modelagem de mix de marketing decompde a
receita total em receita base e receita incremental. Em seguida, identifica os fatores
que afetam a receita incremental e quantifica seu impacto individual. Também
compara o ROI para diferentes canais no or¢amento de marketing. Por meio de
técnicas de andlise estatistica, a modelagem de mix de marketing mede a relacdo
entre variaveis de marketing e receita. O modelo permite que os profissionais de
marketing determinem até que ponto cada elemento de marketing contribui para o
crescimento da receita.

E toda essa modelagem necessita de uma base de dados robusta o suficiente. Na maioria

das vezes, devido a elevada autocorrelagdo das observacdes de uma variavel ao longo do
tempo e a correlacdo entre variaveis que medem efeitos similares, é preciso realizar uma
selecdo prévia minuciosa de quais efeitos devem entrar ou ndo no modelo. Isto tem o
proposito de adequar as restri¢des e suposicoes tipicas dos modelos de regressao aplicados,
bem como evitar problemas de adequacao dos modelos.

O processo de selecao e manipulagdo de variaveis (feature engeneering) envolve, muitas

das vezes, a aplicacdo de técnicas de interpolacao para preencher possiveis missings (dados
faltantes) em longo da série temporal de observagdes de uma variavel ou para se obter
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medicdes em uma unidade temporal diferente da original, por exemplo, gerar dados
semanais para dados originalmente medidos em escala mensal. Além disso, técnicas de
reducdo de dimensionalidade, como andlise fatorial, podem ser aplicadas para agregar
variaveis fortemente correlacionadas e que poderiam levar a efeitos de multicolinearidade
na modelagem. Mais detalhes sobre o processo de feature engeneering sao apresentados no
proximo capitulo com foco nos dados a serem abordados no estudo.
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3. Defini¢ao dos Dados e Feature Engeneering

Na estatistica aplicada, a definicdo precisa dos dados é crucial para a validade e a
interpretabilidade dos resultados. Dados sdao informacgdes coletadas sobre fenémenos,
eventos ou objetos, e a primeira etapa em qualquer analise estatistica é a identificacdo do
tipo de dado que sera utilizado, pois isso determina as técnicas e métodos a serem aplicados.
Segundo Creswell e Creswell (2017), a clareza na definicao dos dados é fundamental para
garantir a rigorosidade dos métodos de pesquisa.

Além da natureza dos dados, é importante considerar sua fonte e método de coleta, pois
isso pode impactar a qualidade e a confiabilidade das informag¢des. Dados podem ser
coletados por meio de pesquisas, experimentos, observagoes ou registros administrativos, e
cada método possui suas vantagens e desvantagens. De acordo com Babbie (2016), a escolha
adequada do método de coleta de dados é essencial para a obtencdao de resultados
significativos e representativos.

Em resumo, a defini¢do dos dados é um passo fundamental que influencia toda a analise
estatistica, desde a escolha das ferramentas até a interpretacdo dos resultados. A
compreensao adequada do tipo de dado em questdo permite que os pesquisadores realizem
analises mais precisas e tomadas de decisdo informadas.

3.1 Base de dados bruta

Como uma breve contextualizacdo, o desafio proposto pelo autor era aprofundar o
estudo de modelos de mix de marketing devido seu histérico e desenvolvimento profissional.
Entretanto, utilizar informacdes estratégicas de um ambiente altamente regulado de uma
empresa em particular é algo fora de cogitacdo. Com estas restricdes, o autor realizou
pesquisas em plataformas especializadas em base de dados, como Kaggle e GitHub, e
encontrou alternativas para enveredar no aprofundamento desejado.

Na plataforma Kaggle (https://www.kaggle.com/) um conjunto de bases de dados
promissoras foi encontrado, e pode ser acessado pelo link:
https://www.kaggle.com/datasets/datatattle/dt-mart-market-mix-modeling. Este
conjunto de bases de dados diz respeito a um e-commerce, e é composto diferentes planilhas
que contém: (i) registros de investimentos realizados por tal e-commerce ao longo de 12
meses e com granularidade mensal, contendo o histérico do NPS (net promoter score, que em
portugués significa pesquisa de satisfacdo do cliente) e do valor das agdes no fechamento do
meés; (ii) a hierarquia dos produtos vendidos neste e-commerce; (iii) as datas comemorativas
do lugar onde este e-commerce opera; e (iv) dados das transa¢des diarias ao longo de mais
de 12 meses, onde constam dados do cupom fiscal (por exemplo, identificador do cliente, os
itens comprados, o valor do item, o valor de desconto aplicado, o valor efetivamente recebido
pela loja, se o produto havia no estoque, o método de pagamento, dentre outras informagoes
transacionais).

Apés algumas analises preliminares, foi constatado que a base de dados transacionais
continha tratamentos nao explicados na plataforma e nao era uma base crua. Desta forma o
autor realizou novas buscas, para encontrar o conjunto original, sem tratamentos. Tal fonte
de dados foi encontrada no GitHub, https://github.com/palitr/Budget-Optimization-in-


https://www.kaggle.com/
https://www.kaggle.com/datasets/datatattle/dt-mart-market-mix-modeling
https://github.com/palitr/Budget-Optimization-in-Ecommerce-using-Market-Mix-Modelling/blob/master/Problem%20Statement.txt
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Ecommerce-using-Market-Mix-Modelling /blob/master/Problem%?20Statement.txt. A partir
da melhor contextualizacdo apresentada nesta fonte de dados, ficou definido que o
ecommerce ao qual os dados se referem ¢é o ElecKart, especializado em produtos eletrénicos
e que fica localizado no Canada. Para o alcance dos objetivos deste trabalho, tal fonte de
dados foi validada, e usada para aprofundar o conhecimento em modelos aplicados ao mix
de marketing.

Em suma, foi realizado o download de quatro bases de dados originais, a saber:

e ConsumerElectronics.csv: contém 20 colunas, tem a granularidade de item pedido, ou
seja, detalha os SKUs (stock keeping unit, que em portugués significa Unidade de
Manutencdo de Estoque. E um cédigo tinico que identifica produtos) contidos nos
pedidos realizados ao longo do periodo analisado;

e Medialnvestment.csv: contém 12 colunas sobre os niveis de investimentos mensais
em diferentes canais de comunicag¢do (por exemplo, TV, radio e midia online) com o
objetivo de atrair clientes, e obviamente vender mais;

e SpecialSale.csv: contém apenas 2 colunas e tem a granularidade de dia, com
informacgdes sobre datas comemorativas e sazonais para o comércio local;

e MonthlyNPSScore.csv: possui 3 colunas, e tras a posicao de fechamento mensal das
informagdes nos meses de referéncia.

De forma visual, o relacionamento entre os conjuntos de dados disponiveis e utilizados neste
trabalho, pode ser entendido mais claramente observando a Figura 2.

Hierarquia de
Produtos

Vendas diarias

Datas

Comemorativas Investimentos

Mensais

Figura 2 - Esquematico do relacionamento entre as bases de dados utilizadas no trabalho.
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Por se tratar de muitas variaveis, o detalhamento e descricdo de cada uma delas foi
deixado no Apéndice A. Na sequéncia do texto, serd dada énfase as etapas de tratamento e
manipulacdo da base de dados até a obtencdo da base final usada na aplicacdo do MMM,
ressaltando que algumas variaveis sem evidéncia de serem importantes para a analise
(como, por exemplo, id do cliente, id da compra e datas sem relevancia) foram descartadas.

3.2 Feature Engeneering

De acordo com Jiang (2022), o MMM é um modelo agregado e a granularidade de seus
dados esta tipicamente no nivel de canal, pais/regidao e/ou produto, em vez do nivel do
usuario. Os dados de gastos podem ser esparsos e volateis em um nivel diario, entdo dados
agregados semanais ou mensais sdo muito comuns. Além disto, de acordo com Ni (2024),
tipicamente sdo usados como variaveis preditoras em um modelo de mix de marketing:
dados de investimento em comerciais, dados de performance como visitas, impressdes,
cliques; informacdes relativas a eventos como feriados, ou lancamentos de produtos; fatores
de alteracdo de precos como promocdes, descontos ou novos competidores.

Utilizando como ponto de partida os autores citados e com todos os dados listados a
disposicdo, inicia-se a o processo de transformagdes e combinacgdes a fim de criar ou adequar
variaveis cruciais para atingir o objetivo proposto no trabalho. Necessitou-se fazer
agregacdes e mudanca na granularidade do dado das informacgdes transacionais, para
transforma-las em granularidade semanal e sair do nivel de informacgao
cliente/item/pedido. De forma similar, por outro lado, foi necessario trabalhar com
interpolacdes com as informagdes de investimentos de marketing, NPS e agdes. Tais
procedimentos sdo descritos na sequéncia.

Para a aplicacdo adequada das técnicas estatisticas descritas neste trabalho, foi
necessario lancar mao de uma técnica de manipulacao de dados chamada One-Hot Encoding
que nada mais é que uma técnica utilizada para transformar variaveis categéricas em um
formato numérico adequado para modelos de machine learning e estatisticos. Essa
abordagem cria dummy variables (variaveis binarias) para cada categoria Unica, onde cada
coluna representa uma categoria e assume o valor 1 se a observacdo pertence aquela
categoria, e 0 caso contrario. No caso pratico do conjunto de dados utilizado no trabalho,
havia uma coluna com a que descrevia a hierarquia de produtos (Game, Speaker, ...) que foi
transformada em 7 colunas, uma para cada categoria e, posteriormente, uma destas colunas
foi suprimida para ser usada como referéncia. Essa técnica evita a atribuicido de ordem
arbitraria as categorias, o que poderia distorcer a interpretacao em algoritmos sensiveis a
magnitude dos valores, como regressoes lineares ou redes neurais (Géron, 2019)

3.2.1 Agregacao, Interpolacio e Criacao de Variaveis Sazonais

As informacgdes de investimento (Medialnvestment.csv) estdo em granularidade mensal,
enquanto a informacdo esta disponivel em granularidade diaria para as demais bases. Para
evitar a alta volatilidade de dados diarios e a drastica redu¢do no nimero de unidades
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amostrais (tamanho da amostra) se considerassemos dados mensais, a analise sera
conduzida a nivel semanal.

As variaveis diarias foram agregadas para o nivel semanal por meio de somas ou médias,
de acordo com o que fosse mais apropriado para cada indicador. Por sua vez, para a expansao
das variaveis mensais para o nivel semanal, uma boa estratégia de acordo com Bruce e Bruce
(2019) é a utilizacao de Splines, técnica que permite a interpolacdo de pontos de forma
suavizada. Foram aplicados trés métodos de suaviza¢do usando a fungao spline() disponivel
no pacote stats (R Core Team, 2024) no software R. A Figura 3 mostra como € o investimento
em TV més a més, em seu formato original, ainda antes da aplicacao da técnica de suavizagao.
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Figura 3 - Investimento em antncios de TV, forma original do dado

Ja a Figura 4 traz a comparacgdo dos trés métodos de interpolacao aplicados para os 12
dados mensais de investimento em TV. Nota-se que a curva verde parece representar melhor
as relagdes entre tempo e investimento em propaganda na TV, com isto o método natural foi
o escolhido. Este método foi repetido para todas as informagdes mensais que necessitavam
de interpolacgdo, capacitando a obtengdo de niveis de investimentos semanais, e mais do que
isto, distinguir o nivel de investimento de uma semana anterior e posterior.
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spline para Investimento em TV com 12 pontos

= fmm
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Figura 4 - Aplicagdo de métodos de interpolagdo via splines para os dados mensais de
investimento em propaganda na TV.

Na Figura 5 observa-se no eixo y a esquerda a margem bruta semanal, representada
pela linha azul, enquanto no eixo y a direita, o valor de investimento realizado na semana
correspondente em veiculagdes na TV, cuja representagdo grafica esta na linha em amarelo.

150000000 —
2.0

200000000

- 1.5

150000000 —
=

3
g i - 1.0
100800000 /\

J Fos
50000000 — /\

T T T T T T
30 40 50 60 70 a0

invTV

numSemana

Figura 5 - Relacdo entre investimento em TV, apds suavizacao, (curva em laranja) e receita
bruta do e-commerce (curva em azul). No eixo x, tem-se a semana.
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O uso da informacdo sobre o passado recente de alguns indicadores pode ser importante
por refletir num maior ou menor resultado nas vendas do e-commerce na semana em
questdo. Por exemplo, impactos de antiincios podem ter sua consequéncia temporal realizada
mais do que sete semanas apo0s o inicio do investimento ser feito pela empresa (Jiang, 2022)
como pode ser visto na Figura 6, retirada do artigo de Jiang (2022). Este efeito retardado
entre o impacto de um comercial e a efetiva conversao é chamado de carryover effect.

Adstock by week Autora: ArielJiang - Marketing Mix Modeling 101

effect

04
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week

week 6 week 7+

Figura 6 - Efeito do carryover effect por mais de sete semanas extraido Jiang (2022).

Tendo entdo a base de dados com todas as variaveis de interesse em nivel semanal, a
fim de capturar possiveis efeitos autorregressivos, foram criadas novas variaveis de
investimentos e de fatores externos, contendo defasagem (lag) de ordem 1 (semana
anterior) e ordem 2 (duas semanas atras), além de uma variavel representando a soma das
4 semanas anteriores. Isto foi feito para o nivel de investimento em midias, satisfacdo dos
clientes e valor das ag¢des. Por fim, chegou-se a uma base de dados contendo as informagdes
em n=54 semanas de observagdes (1 ano) para 38 variaveis independentes e 1 variavel
resposta, conforme listado na Tabela 1.

Tabela 1 - Descrigdo da base de dados apds agregagoes, interpolagdes, transformacao e
criacdo de variaveis defasadas

Variavel Tipo de dado Conceito Observacoes
totalGMV Numérico Receita Bruta Total Variavel Resposta
- . indica o nimero da semana do
numSemana Numérica Ordinal . P
periodo de analise
0 indica que a venda foi feita
flPrePago Factor Cash on Delivery, 1 indica que foi
feito pré-pago
3 Transformada pelo One-hot-encocoding,
Agrupamento médio de " . " A
i AudioMP3Player” tomada como referéncia. As
Camera Factor produtos, classificado como 1 . . .
A demais subcategorias viram uma coluna
caso seja camera .
preenchidas com O e 1
L1 Transformada pelo One-hot-encocoding,
Agrupamento médio de " . " A
i AudioMP3Player" tomada como referéncia. As
CameraAssessory Factor produtos, classificado como 1

caso seja acessorio para camera

demais subcategorias viram uma coluna
preenchidas comOe 1




Agrupamento médio de
produtos, classificado como 1
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Transformada pelo One-hot-encocoding,
"AudioMP3Player" tomada como referéncia. As

GamingConsole Factor : . . . .
g caso seja Console de Video demais subcategorias viram uma coluna
Game preenchidas com O e 1
. Transformada pelo One-hot-encocoding,
Agrupamento médio de WA s N .
. e AudioMP3Player" tomada como referéncia. As
HomeAudio Factor produtos, classificado como 1 ) . .
e - : demais subcategorias viram uma coluna
caso seja Audio Residencial .
preenchidas comOe 1
o Transformada pelo One-hot-encocoding,
Agrupamento médio de WA N -
o AudioMP3Player” tomada como referéncia. As
Speaker Factor produtos, classificado como 1 . . .
- demais subcategorias viram uma coluna
caso seja Auto Falante .
preenchidascomOe 1
P Transformada pelo One-hot-encocoding,
Agrupamento médio de " . " A
. o AudioMP3Player” tomada como referéncia. As
TVVideoSmall Factor produtos, classificado como 1 ) o
- L demais subcategorias viram uma coluna
caso seja TVs portatil .
preenchidas comOe 1
Transformada pelo One-hot-encocoding,
Popular Factor classificacdo do produto de tier "Alto.Ticket" tomada como referéncia. As
P popular demais classes de produtos viram uma coluna
cada preenchidas com O e 1
Transformada pelo One-hot-encocoding,
Média Factor classificagdo do produto de tier "Alto.Ticket" tomada como referéncia. As
médio demais classes de produtos viram uma coluna
cada preenchidas com O e 1
quantidade média de dias
product_procurement_sla Numérico estimadas para loja adquirir o
produto e té-lo em seu estoque
- tempo médio de entrega dos
meanSLA Numéri h
eans umerico pedidos de produtos da semana
SpecialDates Numérico quantidade de datas especiais
atysp na semana
indica se o produto foi vendido
flPromocional Factor com pre¢os promocionais -
descontos superiores a 10%
- lor 1 r
totalProductMRP Numérico valo .tota dos produtos
vendidos, sem desconto
valor total dos descontos
totalVIDescUnit Numérico aplicados nos produtos
vendidos
invTV Numérico investimento em TV na semana
invSponsorshi Numérico investimento em Patrocinios na
p p semana
invAffiliates Numérico investimento em Afiliados na
semana
. Lo - investimento em Midiae CRMna | . . . . .
invMidiaCRM Numérico semana juncdo de Digital, Marketing Online e SEM
invTVLael Numérico Investimento em TV semana
g anterior
invTVLag2 Numérico Investimento em TV de duas
§ semanas antes
Soma do investimento em TV
invTVLag4Sum Numérico X
& das 4 semanas anteriores
. . - Investimento em Patrocinios
invSponsorshipLagl Numeérico .
semana anterior
invSponsorshipLag2 Numérico Investimento em Patrocinios de

duas semanas antes
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Soma do investimento em
invSponsorshipLag4Sum Numérico Patrocinios das 4 semanas
anteriores
invAffiliatesLagl Numérico Investimento .em Afiliados
semana anterior
invAffiliatesLag2 Numérico Investimento em Afiliados de
duas semanas antes
Soma do investimento em
invAffiliatesLag4Sum Numérico Afiliados das 4 semanas
anteriores
invMidiaCRMLag1 Numérico Investimento .em Midia e CRM juncdo de Digital, Marketing Online e SEM
semana anterior
invMidiaCRMLag2 Numérico Investimento em Midia e CRM juncdo de Digital, Marketing Online e SEM
de duas semanas antes
. ‘1 . Soma do investimento em Midia | . - . . .
invMidiaCRMLag4Sum Numérico ¢ CRM das 4 semanas anteriores | U140 de Digital, Marketing Online e SEM
interpNPS Numérico NPS apurado da semana
NPSLagl Numeérico NPS a.purado da semana
anterior
NPSLag2 Numérico NPS apurado de duas semanas
atras
interpStock Numérico valor das agdes na semana
corrente
StockLag1 Numérico valor.das acdes na semana
anterior
StockLag2 Numérico valor das a¢des ha duas
semanas antes

3.2.2 Reducao de Dimensionalidade

Tendo em vista que a base de dados descrita no Quadro 1 tem um ntimero elevado de
variaveis explicativas (p=38) e o tamanho amostral é relativamente pequeno (n=54), foi
necessario lancar mao de técnicas para reducdo de dimensionalidade. Neste contexto, a
analise fatorial ortogonal é uma técnica estatistica amplamente utilizada para a reducao de
dimensionalidade, cujo objetivo principal é descrever a variabilidade do conjunto de dados
original, um vetor aleatério X, em termo de um niimero menor de varidveis latentes, as quais
sdo chamadas de fatores, e estdo ligadas ao vetor de origem X através de um modelo linear
(Mingoti, 2005).

A analise fatorial é dividida em duas principais vertentes: a andlise fatorial exploratéria
(AFE) e a andlise fatorial confirmatéria (AFC). A andlise fatorial exploratoéria é utilizada
quando ndo se ha hipoteses sobre reducdo de dimensdes sobre os dados disponiveis e tem
um carater exploratério sobre as relagdes entre as caracteristicas existentes. Por outro lado,
a AFC, é utilizada para testar hipoteses pré-definidas (Kline, 2015). Especificamente neste
estudo de caso, ndo havia uma hipdtese clara de agrupamento dos dados, e foi necessario
explorar as relagdes anteriormente as decisdes, com isto foi utilizado o método AFE.

Segundo Mingoti, S. A. (2005), a analise fatorial pode ser aplicada as variaveis originais
contidas em um vetor X e, para facilitar o entendimento e interpretacao, pode ser preferivel
aplicar os conceitos principais utilizando as variaveis padronizadas pela média e desvio-
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padrao. Esta sugestao foi seguida, visto que as variaveis podem ter ordem de grandezas ou
unidades distintas.

Observando a Tabela 1 é possivel notar um certo agrupamento natural das variaveis
baseado em seu conceito ou temadtica. Deste modo, com o objetivo de facilitar a
interpretabilidade dos fatores finais obtidos, a AFE foi aplicada partindo destas possiveis
relacdes praticas. Cabe ressaltar que apenas as variaveis quantitativas foram consideradas
na AFE, ou seja, as variaveis do tipo factor e booleanas foram mantidas em seu formato
original para a aplicagdo do MMM.

As analises foram conduzias usando a funcao principal() do pacote psych (Revelle, 2024)
do software R. Em carater exploratorio, sugere-se inicialmente obter os resultados com o
numero de fatores m igual ao nimero de variaveis p do vetor original, sendo feita uma
analise de quantos fatores deveriam ser retidos para explicar satisfatoriamente a
variabilidade das p variaveis originais. Mingoti, S. A. (2005) sugere trés critérios principais
para determinar qual é a quantidade de fatores a serem utilizados na reducao de
dimensionalidade sem perda significante de informacdo. Neste estudo, optou-se por reter a
quantidade de fatores associados a autovalores maiores que 1, conhecido como critério de
Kaiser, o qual implica na retencao de fatores que explicam individualmente pelo menos uma
variavel (apds padronizacdo cada variavel tem variancia igual a 1). Por fim, a fim de
maximizar a separabilidade das variaveis originais em fatores ortogonais, a rota¢do do tipo
varimax foi considerada (Mingoti, 2005).

Analise Fatorial Exploratdria dos Fatores Externos

O primeiro tema a ser tratado para a tentativa de reducdo de dimensionalidade foram os
fatores externos, os quais sao: a nota final de NPS; indice de satisfacdo dos clientes; e o valor
de fechamento das a¢des da empresa (Stock). Em carater exploratério, coloca-se o numero
de fatores m igual ao numero de variaveis p do vetor original, ou seja 6 fatores, uma vez que
sdo 6 variaveis relacionadas ao agrupamento tematico que foi chamado de fatores externos,
sdo elas: interpNPS (nota do NPS interpolada na semana corrente), interpStock (valor da
acdo interpolada na semana corrente), NPSLag1 (nota do NPS interpolada com atraso de uma
semana, que representa a nota de NPS da semana anterior a corrente), NPSLag2 (nota do
NPS interpolada com atraso de duas semanas, que representa a nota de NPS duas semana
anteriores a corrente), StockLagl (valor da acao da empresa interpolada com atraso de uma
semana, que representa o valor de fechamento da semana anterior a corrente), StockLag?2
(nota do NPS interpolada com atraso de duas semanas, que representa a nota de NPS duas
semana anteriores a corrente).

Neste caso, m=3 fatores apresentaram autovalor superior a 1 e foram retidos. Eles
explicam 96% da variabilidade das p=6 variaveis originais (ver Quadro A1l do Apéndice B).
Desta maneira, o grupo de fatores externos foi reduzido de 6 varidveis para 3 fatores. A
interpretacdo dos 3 fatores obtidos foi feita da seguinte forma:

e RC3 - Fator de Satisfacao dos Clientes de Curto Prazo, que é a combinag¢do de maior
peso das variaveis: interpNPS e NPSLag1.
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e RC1 - Fator de Fechamento de valor de Acao de Curto Prazo, que é a combinacao de
maior peso das variaveis: interpStock e StockLag1.

e RC2 - Fatores Externos de longo prazo, que é a combinac¢do dos fatores mais distantes
da semana atual: NPSLag?2 e StockLag?2.

Analise Fatorial Exploratdria do Investimento em TV

Para o agrupamento de variaveis relacionados ao nivel de investimento realizado em
veiculacdo de comerciais em televisao, as 4 variaveis utilizadas sao: invTV, invTVLagl,
invTVLag2, invTVLag4sum. Neste caso, m=2 fatores apresentaram autovalor superiora 1l e
foram retidos. Eles explicam 99,9% da variabilidade das p=4 variaveis originais (ver Quadro
A2 do Apéndice B). Desta maneira, o grupo de fatores de investimento em TV foi reduzido de
4 variaveis para 2 fatores. A interpretacdo dos 2 fatores obtidos foi feita da seguinte forma:

e RC1 - Fator Nivel de Investimento em TV Realizado no Passado, que é a combinagao
de maior peso das variaveis: invTVLag2 e invTVLag4sum.

e RC2 - Fator Nivel de Investimento em TV Recente, que é a combinacdo de maior peso
das variaveis: invTV e invTVLag1.

Analise Fatorial Exploratéria do Investimento em Patrocinios

Outra vez foi usado o mesmo processo dos outros dois agrupamentos de variaveis
anteriores, primeiro a EFA com todas as variaveis disponiveis que dizem respeito ao
investimento realizado em patrocinios, e depois analisado os critérios de corte e
interpretacdo dos fatores resultantes. Tem-se 4 variaveis que fazem parte deste
agrupamento. Sao elas: invSponsorship, invSponsorshipLagl, invSponsorshipLag2,
invSponsorshipLag4sum. Neste caso, m=2 fatores apresentaram autovalor superior a 1 e
foram retidos. Eles explicam 99% da variabilidade das p=4 variaveis originais (ver Quadro
A3 do Apéndice B). Desta maneira, o grupo de fatores de investimento em patrocinios foi
reduzido de 4 variaveis para 2 fatores. A interpretacao dos 2 fatores obtidos foi feita da
seguinte forma:

e RC1 - Fator Nivel de Investimento em Patrocinios Realizado no Passado, que é a
combinacilo de maior peso das variaveis: invSponsorshipLag2 e
invSponsorshipLag4sum.

e RC2 - Fator Nivel de Investimento em Patrocinios Recente, que é a combinacao de
maior peso das variaveis: invSponsorship e invSponsorshipLag1.

Analise Fatorial Exploratoria do Investimento em Afiliados

O agrupamento de dados que diz respeito ao investimento realizado em afiliados
também possui 4 varidveis: invAffiliates, invAffiliatesLagl, invAffiliatesLag2,
invAffiliatesLag4sum. Ao se realizar a andlise fatorial exploratdria, assim como nos demais
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agrupamentos de variaveis que tratam gastos da ElecKart em formas de atrair clientes, houve
a indicacdo de se manter apenas m=2 fatores que explicam 99,9% da variabilidade das p=2
variaveis originais (ver Quadro A4 do Apéndice B). A interpretacdo dos m=2 fatores obtidos
é:
e RC1 - Fator Nivel de Investimento em Afiliados Realizado no Passado, que é a
combinacdo de maior peso das variaveis: invAffiliatesLag2 e invAffiliatesLag4sum.

e RC2 - Fator Nivel de Investimento em Afiliados Recente, que é a combinag¢do de maior
peso das variaveis: invAffiliates e invAffiliatesLag1.

Analise Fatorial Exploratoria do Investimento em Midia e CRM

Assim como os demais agrupamentos relacionados a investimentos para trazer clientes,
o investimento em midia e CRM (Customer Relationship Manager, gerenciamento do
relacionamento com o cliente), possui 4 varidveis: invMidiaCRM, invMidiaCRMLagl,
invMidiaCRMLag2 e invMidiaCRMLag4sum. Também neste caso, m=2 fatores apresentaram
autovalor superior a 1 e foram retidos. Eles explicam 99% da variabilidade das p=4 variaveis
originais (ver Quadro A5 do Apéndice B). A interpretacao dos 2 fatores obtidos foi feita da
seguinte maneira:

e RC1 - Fator Nivel de Investimento em Midia e CRM Realizado no Passado, que é a
combinacao de maior peso das variaveis: invMidiaCRMLag2 e
invMidiaCRMLag4sum.

e RC2 - Fator Nivel de Investimento em Midia e CRM Recente, que é a combinacgao de
maior peso das variaveis: invMidiaCRM e invMidiaCRMLag1

3.3 Base de Dados Final Preparada

Ap6s todos os processos de agregacdes, interpolacgoes, criagdes de variaveis defasadas e
reducdo de dimensdo, a base de dados final que sera utilizada na aplicacdo dos MMM é
apresentada no Quadro 2. Sdo 29 variaveis explicativas e a variavel resposta.

Tabela 2 - Descricao da base de dados final ap6s aplicacdo da analise fatorial

Variavel JLLICG Conceito Observagoes
dado
totalGMV Numérico Receita Bruta Total Variavel Resposta
Numérica indica o nimero da semana do periodo de
numSemana . s
Ordinal analise
flPrePago Factor 0 m.dlca quea yenda foi IfelFa Casfx on
Delivery, 1 indica que foi feito pré-pago
Transformada pelo One-hot-code,
Factor Agrupamento médio de produtos, "AudioMP3Player" tomada como referéncia. As
classificado como 1 caso seja camera demais subcategorias viram uma coluna
preenchidas com O e 1




Agrupamento médio de produtos,
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Transformada pelo One-hot-code,
"AudioMP3Player" tomada como referéncia. As

CameraAssessory Factor classificado como 1 caso seja acessdrio . . .
ara cAmera demais subcategorias viram uma coluna
P preenchidas com Qe 1
Transformada pelo One-hot-code,
Game Factor Agrupamento médio de produtos, "AudioMP3Player" tomada como referéncia. As
classificado como 1 caso seja game demais subcategorias viram uma coluna
preenchidas com Qe 1
. 1 Transformada pelo One-hot-code,
Agrupamento médio de produtos, " . " A
. o . - AudioMP3Player" tomada como referéncia. As
GamingAccessory Factor classificado como 1 caso seja acessdrio . L
ara games demais subcategorias viram uma coluna
para g preenchidas com Qe 1
L Transformada pelo One-hot-code,
Agrupamento médio de produtos, " . " A
. o . AudioMP3Player" tomada como referéncia. As
GamingConsole Factor classificado como 1 caso seja Console de . A
Video Game demais subcategorias viram uma coluna
preenchidas com O e 1
L1 Transformada pelo One-hot-code,
Agrupamento médio de produtos, " . " A
. o SRR AudioMP3Player" tomada como referéncia. As
HomeAudio Factor classificado como 1 caso seja Audio ) A
Residencial demais subcategorias viram uma coluna
preenchidas com O e 1
Transformada pelo One-hot-code,
Speaker Factor Agrupamento médio de produtos, "AudioMP3Player" tomada como referéncia. As
p classificado como 1 caso seja Auto Falante demais subcategorias viram uma coluna
preenchidas com O e 1
Transformada pelo One-hot-code,
TVVideoSmall Factor Agrupamento médio de produtos, "AudioMP3Player" tomada como referéncia. As
classificado como 1 caso seja TVs portatil demais subcategorias viram uma coluna
preenchidas com Qe 1
Transformada pelo One-hot-code, "Alto.Ticket"
e . tomada como referéncia. As demais classes de
Popular Factor classificacdo do produto de tier popular . .
produtos viram uma coluna cada preenchidas
comQOel
Transformada pelo One-hot-code, "Alto.Ticket"
L1 e . . tomada como referéncia. As demais classes de
Média Factor classificacdo do produto de tier médio . :
produtos viram uma coluna cada preenchidas
comQel
quantidade média de dias estimadas para
product_procurement_sla | Numérico loja adquirir o produto e té-lo em seu
estoque
- tempo médio de entrega dos pedidos de
meanSLA Numérico P § p
produtos da semana
qtySpecialDates Numérico quantidade de datas especiais na semana
indica se o produto foi vendido com precos . . .
. °op! -Om preg Se o produto foi vendido com desconto maior
flPromocional Factor promocionais - descontos superiores a o . =
10% que 10% esta variavel recebe 1, sendo recebe 0
L. lor 1 r ndidos, sem
totalProductMRP Numérico valor total dos produtos vendidos, se
desconto
. - valor total dos descontos aplicados nos
totalVlDescUnit Numérico . p
produtos vendidos
p Fator Nivel de Investimento em TV
Fator Nivel de . . R
. - Realizado no Passado, que é a combinagio
Investimento em TV Numérico . .
. de maior peso das variaveis: invTVLag2 e
Realizado no Passado :
invTVLag4sum
Fator Nivel de Fator Nivel de Investimento em TV
Investimento em TV Numérico Recente, que é a combinacio de maior peso
Recente das variaveis: invTV e invTVLagl
Fator Nivel de . . -
. - - Fator Nivel de Investimento em Afiliados
Investimento em Afiliados | Numérico

Realizado no Passado

Realizado no Passado, que é a combinagio




de maior peso das variaveis:
invAffiliatesLag2 e invAffiliatesLag4sum.
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Fator Nivel de

Fator Nivel de Investimento em Afiliados
Recente, que é a combina¢do de maior peso

Investimento em Afiliados | Numérico L s
Recente das variaveis: invAffiliates e
invAffiliatesLagl.
. Fator Nivel de Investimento em
Fator Nivel de P . .
. Patrocinios Realizado no Passado, que é a
Investimento em - N . o
o . Numeérico combinagdo de maior peso das variaveis:
Patrocinios Realizado no . .
invSponsorshipLag?2 e
Passado . .
invSponsorshipLag4sum
. Fator Nivel de Investimento em
Fator Nivel de P . N
. - Patrocinios Recente, que é a combinacgado
Investimento em Numérico . P
(s de maior peso das variaveis:
Patrocinios Recente . L. .
invSponsorship e invSponsorshipLagl
. Fator Nivel de Investimento em Midia e
Fator Nivel de . .
. (s CRM Realizado no Passado, que é a
Investimento em Midia e - L. . o
. Numérico combinacdo de maior peso das variaveis:
CRM Realizado no . . 1
Passado invMidiaCRMLag2 e
invMidiaCRMLag4sum.
. Fator Nivel de Investimento em Midia e
Fator Nivel de . L .
. ‘s - CRM Recente, que é a combinacdo de maior
Investimento em Midia e Numérico L gt
CRM Recente peso das variaveis: invMidiaCRM e
invMidiaCRMLag1
NPS apurado da semanaFator de Satisfacdo
Fator de Satisfagio dos - dos Clientes de Curto Prazo, que é a
. Numérico L. . i
Clientes de Curto Prazo combinagdo de maior peso das variaveis:
interpNPS e NPSLag1l
Fator de Fechamento de Fator de Fechame{nto de V’fllOI‘ iie Acdo ('ie
< - Curto Prazo, que é a combinagio de maior
valor de Agdo de Curto Numérico A
Prazo peso das variaveis: interpStock e
StockLagl
Fatores Externos de longo prazo, que é a
Fatores Externos de longo Numérico combinacdo dos fatores mais distantes da

prazo

semana atual: NPSLag2 e StockLag?2

3.4 Estratégia de modelagem

Uma andlise preliminar foi realizada usando modelos de regressao linear simples com
cada uma das variaveis explicativas. O intuito dessa abordagem é analisar o efeito individual
de cada uma delas, além da significancia estatistica, ao nivel de 5% de significancia. Na
sequéncia, foram ajustados seis modelos com multiplas variaveis utilizando trés diferentes
técnicas: Regressao Linear Multipla (3 modelos - um com 100% das variaveis, um com
selecdo automatica de variaveis, e um com selegdo manual de variaveis); Regressao Lasso
(Least Absolute Shrinkage and Selection Operator) (Friedman, 2010) e CART (Therneau &
Atkinson, 2023). Devido o foco do MMM esta em sua interpretabilidade, as abordagens mais
comuns tém sua base em regressdes (Wigren & Cornell, 2020) contudo, este ndo é um pré-
requisito Unico, por isso a ultima técnica citada, apesar de ndo ter uma interpretacao clara
das relagdes entre os preditores, foi executada para testar a capacidade preditiva, para
captura de insights e proje¢do de cenarios futuros.
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Os modelos de regressao linear multipla foram ajustados usando o método dos minimos
quadrados e a selecao automatica de variaveis foi realizada usando o critério AIC usando
método stepwise. Para todas as técnicas aplicados, os dados referentes as ultimas quatro
semanas foram extraidos da base de dados e chamados de Base de Teste, os demais dados
foram chamados Base de Treino, caracterizando a utilizacdo do método de avaliacdo de
modelos chamado DataSplit.

Como critério de avaliacdo dos modelos, foram calculados o R2 preditivo, que é calculado
utilizando o conjunto de teste, e 0 erro quadratico médio (em inglés, mean squared error
(MSE)) também para a base de teste. Quanto maior o R? preditivo e quanto menor o MSE,
melhor o ajuste. Além disto, foram analisados o nivel de complexidade do modelo,
interpretabilidade e usabilidade para simular cenarios de investimento de marketing, venda
de determinadas categorias e o nivel de descontos a serem aplicados aos consumidores.

Todas as andlises foram feitas utilizando o software R (R Core Team, 2024) e a interface
de desenvolvimento R Studio (Posit team, 2024), com auxilio dos pacotes: tidyverse
(Wickham et al, 2019), dplyr (Wickham et al, 2023), ggplot2 (Wickham, 2016), car (Fox &
Weisberg, 2019), esquisse (Mayer & Perrier, 2024), stats (R Core Team, 2024), dlm (Petris,
2010), caret (Kuhn, 2008), psych (Revelle, 2024), rpart (Therneau & Atkinson, 2023),
rpart.plot (Milborrow, 2024), glmnet (Friedman et al, 2010).
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4.Resultados

4.1 Analise Descritiva das Variaveis

Antes de iniciar a modelagem estatistica, foi realizado uma analise exploratdria final
dos dados. Para os dados categoricos, foi plotado o boxplot, para tentar observar como se
comportam com relacdo a variavel resposta, também foi observado a dispersdo das
categorias, percentualmente (Figura 7).

flPrePago vs. gmv fiPromocional vs. gmv
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Figura 7 - Analise Exploratdria das variaveis categoricas.
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Nota-se, a partir da visualizacdo da Figura 7, que ha muitos pontos fora do boxplot,
em todas as variaveis do tipo fator utilizadas no projeto. Para as variaveis que representam
hierarquia de produtos, o fato de pertencer aquele tipo de produto, ameniza a quantidade de
pontos sobressalentes a caixa do grafico, ou seja, produtos daquele tipo, parecem ter uma
dispersdo de receita bruta mais controlada quando comparada aos seus pares, pertencentes
a mesma categoria. A Tabela 3, complementa a Figura 7, e traduz como as observacgdes
utilizadas para treinar e testar os modelos propostos neste trabalho, estdo distribuidas
quanto a pertencimento ou ndo as variaveis categoricas.

Tabela 3 - Distribuicdo percentual de pertencimento das observacgoes as variaveis
categoricas

Variavel Categorica NAO (%) SIM (%)

flPrePago 52% 48%
flPromocional 43% 57%
Camera 90% 10%
CameraAccessory 86% 14%
Game 87% 13%
GamingAccessory 88% 12%
GamingConsole 93% 7%
HomeAudio 89% 11%
Speaker 87% 13%
TVVideoSmall 91% 9%
Média 59% 41%
Popular 69% 31%

Também é importante entender como as variaveis numeéricas ser relacionam com a
variavel resposta, e para isto pode-se lancar mao da analise de correlacao, que esta plotada
na Figura 8. Nota-se a alta correlacdo da Receita Bruta com o valor dado de desconto nos
produtos vendidos, também é curioso que o NPS Recente tenha uma correlagdo negativa e
forte com os investimentos em anuncios. A correlacdo positiva entre o indicador da semana
e os investimentos em afiliados também chama atencao.

Além da andlise de correlacdo, na Tabela 4, pode-se entender cada variavel de forma de
forma independente. As variaveis numéricas foram padronizadas, usando a fungao scale() do
software R. A variavel que representa o tempo médio de entrega e a variavel que representa
o desconto concedido, sdo as que apresentam as maiores dispersoes individuais. Depois de
entendido como as variaveis se relacionam entre si e como se relacionam com a variavel
resposta, pode-se avancar sobre as estratégias de modelagem estatistica.
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Figura 8 - Tabela de correlacdo entre as variaveis numéricas usadas no projeto

Tabela 4 - Andlise descritiva das variaveis numéricas.

10 30
Variavel Numérica . Minimo Quartit Mediana  QuartiL  Maximo
numSemana 1,25E-14 1,00 -1,90 -0,83 0,05 0,85 1,66
gtySpecialDates 4,09E-15 1,00 -0,58 -0,58 -0,58 0,83 3,65
product_procurement_sla -2,23E-16 1,00 -1,09 -0,65 -0,20 0,69 4,70
meanSLA -1,48E-16 1,00 -2,91 -0,58 -0,02 0,50 10,50
totalVIDescUnit 1,15E-16 1,00 -0,20 -0,20 -0,19 -0,11 54,50
fatorNPSRecente 9,19E-15 1,00 -4,54 -0,68 -0,09 0,34 2,81
fatorStockRecente 2,94E-15 1,00 -5,98 -0,70 0,23 0,81 1,40
fatorExternoPassado -1,77E-14 1,00 -7,04 -0,16 0,11 0,37 1,12
fatorinvTVPassado -5,71E-14 1,00 -1,67 -0,95 -0,03 0,70 2,37
fatorlnvTVRecente 1,61E-14 1,00 -1,29 -0,88 -0,20 0,61 2,58
fatorinvSponsorPassado 1,92E-14 1,00 -1,58 -0,83 -0,09 0,40 2,56
fatorlnvSponsorRecente -3,01E-14 1,00 -1,59 -0,65 -0,15 0,53 2,38
fatorlnvAffiliatesPassado -5,33E-14 1,00 -3,03 -0,17 0,35 0,56 1,54
fatorinvAffiliatesRecente 2,99E-14 1,00 -3,26 -0,01 0,23 0,62 1,36
fatorinvMidiaCRMPassado 3,28E-14 1,00 -1,84 -0,47 -0,05 0,29 2,86
fatorinvMidiaCRMRecente -3,81E-14 1,00 -1,66 -0,54 -0,12 0,31 2,85
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4.2 Ajuste de modelos de regressao linear simples

A base de dados descrita na Tabela 2 foi utilizada para prever a receita bruta (gmv) de
um periodo (N semanas) do e-commerce, com base nos investimentos em anuncios
(Promocgdo), na variabilidade de categorias e tiers vendidos (Produtos), nos descontos que
estdo sendo aplicados (Preco), no método de pagamento utilizado e no SLA (Service Level
Agreement, que em portugués a traducao literal é acordo de nivel de servico, e neste contexto
significa o tempo esperado para a entrega (Praca)), além de fatores exdgenos a venda, como
o andamento dos valores da a¢do da companhia e o nivel de satisfagdo dos clientes.
Simbolicamente, temos a seguinte equagdo, paramétrica, que sintetiza o problema, aplicando
na equacgdo proposta por Hegewald, M. (2019):

GMV, = By + 1 * Promogao, + B, * Produtos; + f3 * Preco, + [4* Praga, + Bs * Externo; + ¢

Inicialmente, a fim de realizar a selecao de variavel, foi realizada uma regressao linear
individual entre cada uma das vinte e nove variaveis independentes e a variavel resposta. Os
resultados estdo resumidos na Tabela 5.

Tabela 5 - Estimativas obtidas via ajuste de modelo de regressao linear entre cada uma das
variaveis preditora individualmente e a variavel resposta.

totalProductMRP 0,965 0,000 0,932
totalVlDescUnit 0,851 0,000 0,724
Camera 0,228 0,000 0,052
Média 0,155 0,000 0,024
flPromocional 0,154 0,000 0,023
Popular -0,132 0,000 0,017
meanSLA -0,089 0,000 0,008
GamingAccessory -0,053 0,000 0,002
Game -0,051 0,000 0,002
fatorInvMidiaCRMPassado 0,051 0,000 0,002
fatorInvSponsorPassado 0,046 0,000 0,002
CameraAccessory -0,044 0,000 0,002
fatorNPSRecente -0,043 0,000 0,001
fatorInvAffiliatesPassado 0,037 0,000 0,001
qtySpecialDates 0,037 0,000 0,001
flPrePago -0,034 0,000 0,001
Speaker 0,032 0,000 0,001
TVVideoSmall -0,029 0,000 0,000
fatorInvTVPassado 0,029 0,000 0,000
HomeAudio -0,028 0,000 0,000
product_procurement_sla -0,027 0,000 0,000
fatorInvAffiliatesRecente 0,024 0,000 0,000
fatorInvTVRecente 0,020 0,001 0,000
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fatorInvMidiaCRMRecente 0,018 0,005 0,000
numSemana 0,011 0,073 0,000
fatorExternoPassado 0,011 0,078 0,000
GamingConsole 0,011 0,087 0,000
fatorStockRecente 0,006 0,296 0,000
fatorInvSponsorRecente 0,004 0,488 0,000

Observando a Tabela 5 é possivel notar que as duas variaveis da dimensao prego sao as
mais importantes, seguidas de variaveis da dimensao produto. As variaveis que remetem ao
investimento em anuncios estao mais para o fim da tabela e, embora tenham p-valor inferior
ao nivel de significancia de 0,05, ndo sdao as que mais explicam a Receita bruta
individualmente. Da lista de 29 variaveis, apenas 5 ndo tem significincia estatistica
(destacadas em negrito): o identificador da semana, o fator externo do passado, o fator que
traduz o preco das acoes recentemente, o fato de vender categoria de consoles de videogame
e investimento em patrocinios recentes.

Com relacdo ao sinal do coeficiente, a grande maioria das variaveis contribuem
positivamente. As que tém sinal negativo sdo: venda de produtos de tier populares, o que faz
sentido, visto que sdo os produtos mais baratos, entdo vender muito ndo contribui tanto para
o crescimento da receita bruta; as variaveis de SLA, o que era de se esperar, quanto maior o
tempo de entrega, menos contribui negativamente a receita. Além disso, chama a atengao
algumas categorias de produtos, terem relacdo negativa com a receita bruta, como por
exemplo categoria HomeAudio, TVVideoSmall e Game, além do NPS Recente.

Com esta andlise preliminar, tem-se uma base de expectativa gerada sobre o que se
esperar da modelagem combinada das varidveis usando modelos de regressao linear
multipla classica, regressao Lasso e CART.

4.3 Ajustes de modelos com multiplas variaveis

A Tabela 6 apresenta um resumo do ajuste dos cinco modelos com multiplas variaveis
utilizando trés diferentes técnicas: Regressao Linear Multipla (3 modelos - um com 100%
das variaveis, um com selecdo automatica de variaveis, e um com selecdo manual de
variaveis); Regressado Lasso; e CART. Foi utilizada a técnica de Data Split, ou particionamento
de dados, para separar os dados em conjunto de treinamento, para ajustar o modelo e
conjunto de teste, para avaliar a performance dos mesmos, e compara-los entre si. O conjunto
de treinamento, recebeu dados da série temporal de julho de 2015 até aproximadamente fim
de maio de 2016. Ja o conjunto de teste recebeu as tltimas 4 semanas de dados.

Analisando a Tabela 6, nota-se que os ajustes possuem RZ2 preditivos razoaveis em torno
ou superiores a 70% em todos os modelos, para os dados de treino e de teste. Importante
destacar que a variavel totalProductMRP que individualmente tinha maior relacdo com o
GMV ndo foi incluida nos modelos. Isso se deu pelo fato de que ao realizar testes incluindo a
variavel totalProductMRP, que representa o valor nominal do preco dos produtos, ela causa
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um overfitting nos ajustes, levando a R? preditivos maiores que 0,99, caracteristica de Data
Leakage, que é um problema critico em modelagem estatistica, ocorrendo quando
informacgdes do conjunto de teste ou dados futuros "vazam" para o conjunto de treinamento,
resultando em avaliagdes otimistas e modelos que falham em generalizar para novos dados
(Kaufman et al., 2012). Esse fendmeno pode surgir de diversas formas, e no caso deste
trabalho, a fonte de vazamento seria o uso da candidata a preditora totalProductMRP, que é
uma informacao que s6 estara disponivel apdés a predicao. Além disto, em cenarios de
simulacdo, ndo se sabe o montante nominal total e, portanto, esta ndo seria uma alavanca a
ser trabalhada pelo time de negocio. Por outro lado, pode-se simular uma forte rebaixa de
precos em determinadas categorias, ou nao ter descontos em outras, ou até mesmo parar de
vender uma categoria ou um tier especifico de produtos. Também, tem-se como alavanca de
negocio a variagcdo do nivel de investimentos, ou valores de NPS, ou preco das acgdes, e
analisar o impacto que pode causar na receita bruta. Tais fatores foram incluidos nas
andlises.

Tabela 6 - Medidas de comparagdo dos modelos multiplos

Tipo de Modelo R2 MSE R2 MSE Quantidade Qualitativo das

dados de dados de dados de dados de Variéveis Variaveis
treino treino teste teste

RL com todas as variaveis 0,72272 0,29089 0,66997 0,14265 28 Ha representatividade de todas as
vertentes

RL com Sele¢ido Automatica 0,72291 0,29069 0,66909 0,14303 20 Ha representatividade de todas as
vertentes

RL com Sele¢do Manual 0,72299 0,29061 0,66810 0,14346 19 Manutengio de todas as variaveis

de anuncios

Regressdo Lasso 0,75233 0,25983 0,66934 0,14292 20 Exclusdo de variaveis de
investimento em anuincios

CART 0,82198 0,18676 0,83234 0,07246 26 Ha representatividade de todas as
vertentes

Nota: MSE= mean squared error

Para fins de elencar o modelo a ser utilizado pelo time de planejamento estratégico da
ElecKart, com base na Tabela 6, duas estratégias se destacam. Para fins de exploracao das
sinergias entre as diferentes variaveis, e potencializacdo das alavancas de neg6cio conjuntas,
além de previsao dado uma estratégia ja definida, deveria ser usado o modelo CART, o qual
apresenta os menores erros de predicio e maior R? Para fins elaboragdo e andlise de
cenarios, projecdo de distribuicdo 6tima de investimento para o proximo ciclo e projec¢do de
vendas, seria a regressao linear com selecdo automatica de 20 variaveis. Ele apresentou um
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RZ preditivo proximo ao dos demais, além do erro quadratico médio também em linha, possui
uma menor complexidade pela quantidade de variaveis e as variaveis selecionadas abarcam
todas as vertentes de alavancas de negdcio, portanto, parece ser a melhor escolha. Além
disso, vale destacar que o método CART foi menos parcimonioso (contém mais variaveis) que
o modelo de regressdo linear destacado. O modelo de regressdo permite a interpretagao
direta dos efeitos de cada fator.

4.4 Interpretacao dos Modelos de melhor performance

Nesta subsecdo, sera realizada a interpretacao das equagdes dos dois modelos de melhor
performance ajustados: a Regressao Linear com Selecao Automatica de Variaveis e o modelo
CART (Classification and Regression Trees). Em resumo, enquanto a regressao linear com
selecdo automatica oferece uma solucdo mais interpretavel e ajustada as necessidades de
simulacdo de cenarios, o modelo CART se destaca por sua flexibilidade em identificar
relacdes ndo lineares e interagdes importantes entre variaveis, além de ser um bom preditor
para um cendrio estruturado. Ambos os modelos, quando combinados, podem fornecer uma
visdo abrangente para a otimizacao das alavancas de marketing. Porém, a complexidade do
modelo CART em contexto de varios preditores pode dificultar a sua utilizagdo pratica.
Comentarios mais especificos sobre cada uma das abordagens sdo apresentados na
sequancia.

Regressio Linear Miultipla com Selecio Automatica de Variaveis

O modelo de regressao linear multipla com base em minimos quadrados para ajustar a
reta de regressao, foi ajustado com sele¢cdo automatica de variaveis utilizando o critério AIC
(Akaike Information Criterion) para incluir apenas as variaveis mais relevantes, eliminando
aquelas que ndo contribuem significativamente para a explicacdo da receita bruta (GMV). As
variaveis selecionadas no modelo final representam os principais drivers de negdcio, como
as dimensdes investimentos em midias e fatores externos (valor das a¢des), descontos
aplicados, categorias de produtos vendidos.

Também foi ajustado um modelo utilizando a técnica da Regressao Lasso, uma técnica
de aprendizado de maquina utilizada para realizar regressao linear, apesar de a penalizacdo
da Lasso induzir uma selecdo automatica de variaveis, obtém-se resultados distintos da
técnica de regressao linear multipla classica, apoiada na selecao automatica de variaveis pelo
critério AIC. A lista de variaveis final de cada uma delas contém variaveis preditoras distintas,
e obviamente, resultados ligeiramente diferentes. Neste trabalho, ao ajustar a regressao
lasso, ndo se obteve como atributos do modelo variaveis relacionadas aos investimentos em
anuncios, e através da observacao da Tabela 6, nota-se que os resultados sao muito préximos
em termos de predi¢do e ajuste. Por isso, optou-se por eleger a Regressao Linear Multipla
Classica como a mais adequada ao estudo.
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A equacao gerada pelo modelo pode ser representada genericamente como:

totalGMV ,=-0.0016 + (-0.0775 * product_procurement_sla) + (0.0189 * fIPromocional) + (0.1267 * Camera)
+ (0.0207 * CameraAccessory) + (0.0199 * Game) + (-0.0086 * GamingAccessory)
+(0.0472 * GamingConsole) + (0.0128 * HomeAudio) + (0.0071 * Speaker) + (0.0100 * TVVideoSmall)
+(0.0532 * Média) + (-0.0180 * Popular) + (0.8258 * totalVIDescUnit) + (0.0076 * fatorStockRecente)
+(-0.0091* fatorinvTVPassado) + (0.0244 * fatorinvSponsorPassado) +(0.0237 * fatorInvAffiliatesPassado)
+(0.0226 * fatorInvAffiliatesRecente) + (-0.0319 * fatorInvMidiaCRMPassado)
+ (-0.0138 * fatorIinvMidiaCRMRecente)

onde:

e totalGMV . representa o valor estimado (média) da variavel resposta, a receita bruta
padronizada no tempo t.

e -0.0016 é o intercepto do modelo, que contém a informacgao da categoria
AudioMP3Player e tier de produtos de alto ticket.

e Osvalores numéricos multiplicados sdo os coeficientes das respectivas variaveis
explicativas no tempo t (o subscrito t foi suprimido para amenizar notagao).

A interpretacdo dos coeficientes indica o impacto marginal de cada variavel explicativa
na receita bruta, mantendo todas as outras constantes. Por exemplo, um coeficiente positivo
para a variavel de investimento em Afiliados Recente significa que, ao aumentar os gastos
nesse canal em uma unidade, espera-se um incremento proporcional ao coeficiente na média
da receita bruta padronizada. Similarmente, o valor negativo, por exemplo, em investimentos
Midia e CRM Recente, ndo quer dizer destruicdo de valor, mas sim que o aumento de uma
unidade em tais variaveis tem impacto negativo na média receita bruta padronizada. A
selecdo automatica de variaveis permitiu reduzir a multicolinearidade e simplificar o
modelo, garantindo maior robustez preditiva.

Modelo CART (Classification and Regression Trees)

Com base nos dados disponiveis e usando as parametrizacdes especificadas na Se¢do 2.2,
ajustou-se o modelo CART. A Figura 9 mostra a estimativa do grau de importancia de cada
variavel utilizada. Percebe-se que é visualmente discrepante o nivel de importancia que a
variavel totalVIDescUnit (que descreve o valor total de desconto aplicado na semana) tem
frente as outras preditoras. Portanto, para o contexto da base de dados utilizada, a utilizagao
da informacdo sobre aplicacdo de descontos parece ser crucial para previsibilidade de
Receita Bruta, destacando-se como uma estratégia de marketing muito importante.

A vantagem do CART é sua capacidade de capturar interagdes entre varidveis, como a
sinergia entre investimentos em midia digital e patrocinios. No entanto, esse modelo pode
ser menos parcimonioso, pois tende a utilizar um nimero maior de variaveis e criar regras
complexas. Como pode ser observado na Figura 10 o modelo ajustado é complexo, sendo
quase inviavel a visualizagdao dos particionamentos por envolver muitas variaveis.
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5.Consideracoes Finais

O Marketing Mix Modeling (MMM) demonstrou ser uma técnica estatistica crucial para
mensurar o impacto de diferentes alavancas de marketing nas métricas de negbcio, como a
receita bruta. Ao longo deste trabalho, foram aplicados métodos de regressao linear multipla
e técnicas de ajuste via arvores de decisdo, destacando-se a capacidade do MMM em
identificar relagcdes entre variaveis explicativas e a variavel resposta. Os modelos ajustados
sdo capazes de fornecer estimativas de receita bruta (GMV) para cada estratégia de
marketing, seja alteracdes em investimentos em determinado canal de anuncios, alteragoes
da politica de descontos para o periodo, ou retorno esperado para um periodo sazonal. Além
disso, eles podem ser utilizados para simular cenarios e fornecer ferramentas robustas para
a equipe de marketing das empresas.

A andlise realizada mostrou que a aplicacdo de modelos estatisticos baseados em
regressoes é fundamental para captar efeitos sazonais e varidveis exdgenas que influenciam
o comportamento de vendas. Foi evidenciado que o ajuste de modelos pode ser aprimorado
por meio da selecdo de variaveis relevantes e da reducao de multicolinearidade, problemas
comuns em bases de dados utilizadas para modelagem de mix de marketing.

Os principais desafios na construcao de um modelo de MMM esta em modelar relacoes
ndo lineares entre as covaridveis e a variavel alvo. Como exemplo, pode-se citar a
necessidade de tratar dependéncias temporais (carryover effect) comuns em campanhas de
marketing de longa duragdo. Neste trabalho, para mitigar tais dependéncias, lancou-se mao
do uso de defasagens temporais (lags) em algumas variaveis, melhorando a precisdo nas
estimativas.

Outro ponto relevante abordado foi a dificuldade de utilizar métodos de aprendizado de
maquina (ML) no contexto do MMM. Embora esses métodos oferecam alto poder preditivo,
ainda esta se popularizando técnicas para garantir a interpretabilidade dos seus resultados,
como SHAP e LIME. E este fator é essencial para tomada de decisdo em marketing. Modelos
como arvores de decisdo e regressdes penalizadas (Lasso) foram explorados para equilibrar
precisdo preditiva e clareza interpretativa. A regressao Lasso resultou em modelo com a
mesma quantidade de preditoras do modelo de regressdo linear classico, porém
concentrando os atributos em algumas dimensdes de negocio, apesar de obter capacidade
preditiva praticamente igual nos dados de validacao, enquanto o modelo CART apresentou
maior poder preditivo, mas foi menos parcimonioso.

Ha oportunidade de incrementar o trabalho aplicando transformagdes logaritmicas a fim
de tentar modelar outros efeitos ndo lineares, como a satura¢cdo de uma propaganda ou
patrocinio (Diminishing Return). Outro ponto a incrementar é a exploracdo de relagdes
sinérgicas entre os preditores, a titulo de exemplo: testar se as variaveis de investimento em
diferentes canais juntas trazem maior poder de predi¢do, ou promog¢ao associado a alguma
categoria especifica. Além disso, hd margem para avaliar a utilizacdo de modelos baseados
em técnicas Bayesianas, para a base de dados do trabalho, por ser uma alternativa robusta
para cenarios de alta incerteza, onde ha necessidade de incorporar informagdes prévias e
tratar dados limitados. Também é possivel incrementar o trabalhando criando mais
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variaveis e testando-as na contribuicdo para aumentar o poder preditivo do modelo, por
exemplo, ndo foi testado o uso defasagem ou avan¢o temporal em feriados e datas
comemorativas, que em geral podem movimentar receitas para os varejistas, seja
previamente, como € o caso do Natal no Brasil, ou apds, como o Boxing Day no Reino Unido.

Os resultados obtidos reforcam que o MMM é amplamente utilizado em industrias que
possuem altos investimentos em publicidade, como varejo, bens de consumo e e-commerce.
Esses setores se beneficiam de insights quantitativos gerados pelo MMM para otimizar seus
orcamentos de marketing, identificar canais de alto e baixo ROI (return over Investments) e
prever cendrios futuros.
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APENDICE A: Descricido das variaveis na base de dados bruta

Detalhamento da base de dados ConsumerElectronics.csv: Esta base contém 20
colunas, tem a granularidade de item pedido, ou seja, detalha os SKUs contidos nos pedidos
realizados ao longo do periodo analisado. As variaveis presentes na base sao:

e fsn_id contém o cédigo do SKU;

e order_date contém a data e hora da realiza¢do do pedido;

e  Year contém o ano do pedido;

o Month contém o més do pedido;

e order_id contém o cédigo do pedido;

. order_item_id contém cédigo do item dentro do pedido, foi descartada de inicio;

o gmv contém a receita obtida com aquela venda em unidades monetarias, esta € a
variavel de interesse;

e  units contém a quantidade daquele SKU contida no pedido;

e deliverybdays contém o tempo em dias uteis para entrega do pedido, porém esta
coluna possui muita sujeira;

e deliverycdays contém o tempo em dias corridos para entrega do pedido, e também
possui muita sujeira;

e sl_factorder_payment_type contem o tipo de pagamento utilizado: COD (abreviagao
para cash on delivery) quando o pagamento é realizado no momento da entrega, ou
Prepaid quando o pagamento é realizado no momento da finaliza¢do do pedido
online

e slacontém o tempo médio de para entrega do produto;

. cust_id contém a identificacao do cliente;

o pincode, foi descartada no inicio;

e product_analytics_super_category contém o agrupamento macro de produtos, todos
os registros possuem o mesmo valor, foi descartada no inicio;

e  product_analytic_category contém o agrupamento de produtos intermediario;

. product_analytic_sub_category contém a subcategoria, um detalhamento maior;

e  product_analytic_vertical contém um agrupamento mais granular que a
subcategoria, ultimo nivel antes do SKU;

e  product_mrp contém o preco maximo de venda do produto em unidade monetaria, o
preco nominal;

e  product_procurement_sla contém o tempo médio para a loja adquirir o produto;

Detalhamento da base de dados Medialnvestment.csv: Esta base de dados tras os niveis
de investimentos mensais em diferentes canais com o objetivo de atrair clientes, e
obviamente vender mais. As variaveis presentes na base sao:

e  Year contém o ano do investimento realizado;
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Month contém o més do investimento realizado;

Total.Investment contém o valor total investido pela ElecKart;

TV contém o valor investido em inser¢des na TV;

Digital contém o valor investido em estratégias de ativacao digital (CRM);
Sponsorship contém o valor investido em patrocinios;

Content.Marketing contém o valor investido em marketing de conteudo;
Online.marketing contém o valor investido em estratégias de midia online;
Affiliates contém o valor investido em programas de afiliados;

SEM contém o valor investido em estratégias de search;

Radio contém o valor investido em inser¢des no radio;

Other contém o valor investido em outros canais;

Detalhamento da base de dados SpecialSale.csv: Essa tabela contém apenas duas
colunas e tem a granularidade de dia, que sao:

Date contém a data que é considerada data sazonal;
Sales.Name contém a descri¢do da época sazonal;

Detalhamento da Base de dados Monthly NPS Score.csv: Este conjunto de dados possui
trés coluans, e tras a posicdo de fechamento mensal das informagdes nos meses de
referéncia por meio das seguintes variaveis:

Date contém a data de referéncia para as informacoes;
NPS contém a informacdo de Net Promoter Score, indice comum no mercado para
indicar o nivel de satisfacdo dos clientes;

Stock.Index contém a informacao do valor das a¢des da ElecKart, em unidade
monetdria.



APENDICE B: Resultados da Analise Fatorial Exploratéria

Quadro A1l: Analise Fatorial Exploratéria dos Fatores Externos
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## Principal Components Analysis

## Call: principal(r = X, nfactors = length(colNomesNum))

## Standardized loadings (pattern matrix) based upon correlation matrix

#H# RC4 RC1 RC2 RC3 RC5 RC6h2 u2 com

## interpNPS 0,98 0,13-0,03-0,10-0,13 0,00 1 0,00000000000000078 1.1
## interpStock 0,14 0,96 0,04 -0,22-0,03 0,00 1 0,00000000000000144 1.2
## NPSLagl 0,97 0,15 0,09 0,10 0,16 0,00 1 0,00000000000000167 1.1

## NPSLag2 0,21-0,04 0,97 -0,08 0,10-0,02 1-0,00000000000000022 1.1
## StockLagl 0,15 0,94 0,16 0,28 0,02 0,01 1 0,00000000000000200 1.3

## StockLag2 -0,16 0,27 0,94 0,12-0,10 0,03 1 0,00000000000000022 1.3
#H#

#Hit RC4 RC1 RC2 RC3 RC5RC6

## SS loadings 2.001.921.850,16 0,06 0

## Proportion Var 0,330,320,310,030,01 0

## Cumulative Var 0,330,650,96 0,99 1.00 1

## Proportion Explained 0,33 0,32 0,31 0,03 0,01 0

## Cumulative Proportion 0,33 0,65 0,96 0,99 1.00 1

#Hit

## Mean item complexity = 1.2

## Test of the hypothesis that 6 components are sufficient.

#H#

## The root mean square of the residuals (RMSR) is 0

## with the empirical chi square 0 with prob < NA

#Hit

## Fit based upon off diagonal values = 1




Quadro A2: Analise Fatorial Exploratéria dos Fatores de Investimento em TV
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## Principal Components Analysis

## Call: principal(r = X, nfactors = length(colNomesNum), rotate = "varimax")
## Standardized loadings (pattern matrix) based upon correlation matrix
##t RC1 RC2 RC3 RC4 h2 u2 com

##invTV ~ 0,42 0,91-0,01 0,00 10,00000000000000011 1.4

## invTVLagl 0,650,75 0,09-0,01 10,00000000000000133 2.0
## invTVLag2 0,850,52 0,08 0,02 1 0,00000000000000122 1.7
## invTVLag4sum 0,91 0,41 -0,02 -0,01 1 0,00000000000000144 1.4
#it

##t RC1 RC2 RC3 RC4

## SS loadings 2.161.830,02 0

## Proportion Var 0,54 0,46 0,00 0O

## Cumulative Var 0,54 1.00 1.00 1

## Proportion Explained 0,54 0,46 0,00 0

## Cumulative Proportion 0,54 1.00 1.00 1

##t

## Mean item complexity = 1.6

## Test of the hypothesis that 4 components are sufficient.

H#

## The root mean square of the residuals (RMSR) is 0

## with the empirical chi square 0 with prob < NA

##t

## Fit based upon off diagonal values = 1

Quadro A3: Analise Fatorial Exploratéria dos Investimentos em Patrocinio

## Principal Components Analysis

## Call: principal(r = X, nfactors = length(colNomesNum), rotate = "varimax")
## Standardized loadings (pattern matrix) based upon correlation matrix

H## RC1 RC2 RC3 RC4h2 uZ com

## invSponsorship 0,36 0,93-0,01 0,01 1 0,00000000000000033 1.3
## invSponsorshipLagl 0,63 0,77 0,12-0,01 1-0,00000000000000155 2.0
## invSponsorshipLag2 0,86 0,50 0,10 0,04 1 0,00000000000000044 1.6
## invSponsorshipLag4sum 0,93 0,37 -0,03 -0,02 1 0,00000000000000078 1.3
H#

H# RC1 RC2 RC3 RC4

## SS loadings 2.131.840,03 0

## Proportion Var 0,530,460,01 0

## Cumulative Var 0,530,991.00 1

## Proportion Explained 0,53 0,46 0,01 0

## Cumulative Proportion 0,53 0,99 1.00 1

H#

## Mean item complexity = 1.6

## Test of the hypothesis that 4 components are sufficient.

H#it

## The root mean square of the residuals (RMSR) is 0

## with the empirical chi square 0 with prob < NA

H#

## Fit based upon off diagonal values = 1
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Quadro A4: Analise Fatorial Exploratoria dos Investimentos em Afiliados

## Principal Components Analysis

## Call: principal(r = X, nfactors = length(colNomesNum), rotate = "varimax")
## Standardized loadings (pattern matrix) based upon correlation matrix
##t RC1 RC2 RC4 RC3h2 u2 com

## invAffiliates 0,500,87-0,01 0,00 1 0,00000000000000011 1.6
## invAffiliatesLagl 0,650,76 0,09 0,02 1-0,00000000000000178 2.0
## invAffiliatesLag2 0,80 0,59 0,05 0,06 1-0,00000000000000022 1.9
## invAffiliatesLag4sum 0,86 0,51 -0,01 -0,03 1 0,00000000000000011 1.6
#it

##t RC1 RC2 RC4 RC3

## SS loadings 2.051.940,01 0

## Proportion Var 0,51 0,48 0,00 0

## Cumulative Var 0,51 1.00 1.00 1

## Proportion Explained 0,51 0,48 0,00 0

## Cumulative Proportion 0,51 1.00 1.00 1

##t

## Mean item complexity = 1.8

## Test of the hypothesis that 4 components are sufficient.

H#

## The root mean square of the residuals (RMSR) is 0

## with the empirical chi square 0 with prob < NA

##t

## Fit based upon off diagonal values = 1

Quadro A5: Analise Fatorial Exploratéria dos Investimentos em Midia e CRM

## Principal Components Analysis

## Call: principal(r = X, nfactors = length(colNomesNum), rotate = "varimax")
## Standardized loadings (pattern matrix) based upon correlation matrix
H## RC1 RC2 RC4 RC3h2 uZ com

## invMidiaCRM 0,37 0,93-0,01 0,01 1 0,00000000000000022 1.3
## invMidiaCRMLagl 0,64 0,76 0,12 -0,01 1-0,00000000000000244 2.0
## invMidiaCRMLag2 0,87 0,49 0,10 0,05 1 0,00000000000000000 1.6
## invMidiaCRMLag4sum 0,93 0,37 -0,03 -0,03 1 0,00000000000000067 1.3
H#

H# RC1 RC2 RC4 RC3

## SS loadings 2.161.810,03 0

## Proportion Var 0,540,450,01 0

## Cumulative Var 0,54 0,991.00 1

## Proportion Explained 0,54 0,45 0,01 0

## Cumulative Proportion 0,54 0,99 1.00 1

H#

## Mean item complexity = 1.6

## Test of the hypothesis that 4 components are sufficient.

H#it

## The root mean square of the residuals (RMSR) is 0

## with the empirical chi square 0 with prob < NA

H#

## Fit based upon off diagonal values = 1
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