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APENAS UMA POSTAGEM? PREVISÕES DE VENDAS DIÁRIAS DE EMPRESAS 
VAREJISTAS DE BELEZA E COSMÉTICO A PARTIR DA INFLUÊNCIA DE 
MÍDIAS SOCIAIS  
 
1. INTRODUÇÃO 
 

Diante do atual ambiente concorrencial, o planejamento se torna uma tarefa importante 
para gerar vantagens competitivas no processo de decisão. Neste contexto, a previsão da 
demanda é essencial para o planejamento organizacional, uma vez que possibilita a 
compreensão das influências de fatores internos e externos no comportamento da demanda e 
sua medição futura (CHEN & LU, 2017; KREMER, SIEMSEN & THOMAS,2015; 
TRAPERO, KOURENTZES & FILDES, 2015). Torna-se uma etapa essencial para o 
desenvolvimento de estratégias relacionadas a estoques, mão de obra, compras, planos de 
produção, além de gerenciar a satisfação do cliente e as economias financeiras em toda a cadeia 
de suprimentos (KREMER, SIEMSEN & THOMAS, 2015; FILDES, GOODWIN & ÖNKAL, 
2019). 

Inúmeras variáveis podem influenciar a dinâmica da demanda e, portanto, os modelos 
estatísticos que consistem apenas em dados históricos de vendas geralmente são insuficientes 
para produzir previsões precisas (ABOLGHASEMI, 2019). A incerteza torna o planejamento e 
o controle mais difíceis (SLACK ET AL., 2009; HYNDMAN, 2014). De acordo com Lawrence 
et al. (2006), embora os dados históricos sejam importantes para a geração de previsões, muitas 
vezes são insuficientes para gerar preditores precisos, pois os modelos não têm a capacidade de 
atualizar aspectos contextuais e incorporar novas informações.  

Eventos relativos a promoção de produtos e serviços são importantes e podem aumentar 
a precisão dos modelos de previsão. Trapero, Kourentzes e Fildes (2015) demonstraram que as 
campanhas de marketing influenciam significativamente a demanda do mercado. Diversos 
estudos, demonstraram que a incorporação de campanhas promocionais de marketing aumenta 
a precisão das previsões de vendas (FILDES & GOODWIN, 2007; GOODWIN, 2002). Embora 
vários estudos tenham analisado o impacto das campanhas de marketing nas vendas 
(ALALWAN, 2018; SYNTETOS et al. (2016); LAMOND et al. 2010; RAMANATHAN & 
MUYLDERMANS, 2011; OLIVA & WATSON, 2009; HUANG, FILDES & 
SOOPRAMANIEN, 2014; KOURENTZES & PETROPOULOS, 2016), Abolghasemi (2019) 
afirma que a tarefa de quantificar o impacto das promoções ainda é problemática para a prática 
de analistas e pesquisadores acadêmicos, especialmente, quando se trata de campanhas de 
marketing de mídia social.  

As mídias sociais se tornaram uma fonte indispensável de informação e conteúdo (LOU 
& YUAN, 2019; SHIAU, DWIVEDI, LAI, 2018). Além disso, tais plataformas se tornaram 
eficazes na promoção de campanhas de marketing (ALALWAN, 2018, DE VRIES & 
CARLSON, 2014; GENSLER, 2013). De acordo com Sokolova & Kefi (2019), além das 
publicações e fan pages, os usuários geram e publicam ativamente conteúdo multimídia, 
incluindo suas opiniões sobre marcas e produtos. Nesse novo processo, os influenciadores 
digitais criam conteúdo atraente para comercializar produtos ou serviços, visando um nicho 
específico do público. 

Assim, o uso de influenciadores digitais para campanhas de publicidade e marketing 
está se tornando cada vez mais popular entre as empresas, pois, de acordo com Childers, Lemon 
e Hoy (2019), os influenciadores digitais conectam o público às marcas, mantendo um canal de 
comunicação aberto com os seguidores. Além disso, alguns estudos (WELBOURNE & 
GRANT, 2016; GILLON et al. 2014; LIPIZZI, IANDOLI & MARQUEZ, 2015) demonstram 
que a publicidade de influenciadores digitais é mais eficiente que a publicidade profissional 
tradicional.  
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2. PROBLEMA DE PESQUISA E OBJETIVOS 
 

Muitos estudos demonstraram o valor das mídias sociais para melhorar modelos de 
previsão de variação de vendas (LIU, 2006, LASSEN et al., 2014, KULKARNI et al., 2012, 
ASUR & HUBERMAN, 2010, GRUHL et al., 2005). Todavia apesar do esforço para entender 
quantitativamente a influência das plataformas digitais e de seus usuários na demanda de 
produtos, ainda não há consenso sobre o impacto das redes sociais e influenciadores digitais no 
aumento de vendas e lucratividade. Sendo assim, a hipótese geral deste trabalho está pautada 
no poder preditivo das postagens feitas pelos influenciadores digitais, em outras palavras, 
acredita-se que as características dos posts (Likes, comentários, engajamento e imagens) 
possam se configurar como variáveis preditivas com o poder de incrementar a acurácia dos 
modelos tradicionais baseadas unicamente no comportamento histórico de vendas.  

O objetivo desta pesquisa é estudar a relevância das postagens no Instagram na 
construção de modelos de previsão de variação de receitas de vendas diárias para empresas 
varejistas do setor de beleza e cosméticos e propor um modelo de análise com a fusão de dados 
(numéricos e imagens) usando uma abordagem baseada em regras interpretáveis em tempo real 
a medida que sua estrutura se adapta ao longo do tempo de acordo com o fluxo de dados.  

Além da seção introdutória e da seção dos objetivos, o artigo está estruturado da seguinte 
forma: na seção 3 apresenta-se o contexto teórico no qual a pesquisa foi desenvolvida; na seção 
seguinte descreve-se a metodologia empregada nas análises e os procedimentos para a 
comparação de desempenho de previsão dos modelos utilizados; na seção 5, as análises e 
discussão dos resultados são apresentadas e, por fim, apresenta-se as considerações finais e 
direções futuras de trabalho na seção 6.  
 
3. REFERENCIAL TEÓRICO 
 
3.1 Mídias Sociais e Marketing – estudos anteriores 
 Nos últimos anos, alguns estudos investigaram a relação entre a mídia social e o 
comportamento do consumidor (ALALWAN & RANA, 2017; HAJLI & SIMS, 2015; HAJLI, 
2014). Na Tabela 1 apresenta-se uma síntese com alguns trabalhos anteriores relacionados a 
mídias sociais. A relação entre influenciadores digitais (IDs) e decisões de compra tem sido 
alvo de muitas pesquisas acadêmicas.  

Jim (2018) analisou os efeitos do Facebook na publicidade por meio da ANOVA, análise 
de mediação e Bootstrapping. O autor conduziu dois experimentos que confirmam a teoria da 
justificativa no endosso de marcas de celebridades baseadas no Facebook. Os resultados da 
pesquisa indicam que o endosso a terceiros influencia mais positivamente a credibilidade da 
fonte e a eficácia dos anúncios do que o auto endosso, além disso, a identificação social e o 
envolvimento são medidores e moderadores significativos. 

More & Lingam (2017) forneceram uma visão geral da identificação do influenciador e 
da maximização da influência. Utilizando um modelo epidêmico de infecção, os autores 
concluem que ao identificar os usuários influentes nas mídias sociais, diferentes estratégias de 
negócios podem ser planejadas e que a maximização da influência e a mineração de influência 
social juntas irão formam os componentes significativos para permitir amplo marketing viral 
por meio de redes sociais online.  

Já Audrezet, De Kerviler & Moulard (2018), por meio de observações não participativas 
e entrevistas semiestruturadas, estudaram as estratégias que os influenciadores digitais (ID) 
usam para manter sua autenticidade pessoal ao fazer parceria com marcas. A partir dos 
resultados, duas estratégias de gerenciamento de autenticidade emergiram da análise: 
autenticidade apaixonada e transparente, por fim, os autores propõem uma estrutura de quatro 
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vias que fornece a primeira conceituação de como os ID podem gerenciar a autenticidade para 
lidar com as tensões criadas pela intrusão da marca em seu conteúdo.  

 
Tabela 1: Alguns estudos anteriores relacionados à temática 

Autor (es) Objetivo 
Jin (2018) Analisar os efeitos de perfis do Facebook de celebridades na 

publicidade em redes sociais (SNA). 
More & Lingam (2017) Os autores forneceram uma visão geral da identificação do 

influenciador e da maximização da influência em mídias sociais 
usando modelos epidêmicos de contágio. 

Audrezet, De Kerviler & 
Moulard (2018) 

Analisaram as estratégias que os influenciadores digitais usam para 
manter sua autenticidade pessoal ao fazer parceria com as marcas. 

Kim & Kim (2018) Examinaram os efeitos do compartilhamento social, especificamente, 
como os números e repercussões de postagens no Facebook e Twitter 
geram influência social e impactos nas vendas.  

Tien, Rivas & Liao (2019) Estudaram o impacto das mídias sociais no processo de decisão de 
compra.  

Djafavora & Rushworth (2017) Este estudo investiga o impacto do Instagram na credibilidade, na 
intenção de compra do consumidor e na identificação social com 
diferentes tipos de celebridades.  

Hwang & Zhang (2018) Este estudo explora como as relações parassociais e a propaganda boca 
a boca eletrônica (eWOM) afetam a decisão de compra dos seguidores. 
Além disso, os autores investigam o efeito da empatia, solidão e baixa 
autoestima social nas relações parassociais na Teoria dos Usos e da 
Gratificação. 

Casaló, Flavián & Ibáñez-
Sánchez (2018) 

Este estudo tem como objetivo identificar alguns antecedentes e 
consequências principais da liderança de opinião na indústria da moda. 

Sokolova & Kefi (2019) Os autores analisaram como a credibilidade do influenciador digital e 
a interação parassocial (PSI) estão relacionadas e influenciam a 
intenção de compra. 

Alalwan (2018) Este estudo tem como objetivo identificar e testar os principais fatores 
relacionados à publicidade nas mídias sociais que podem prever a 
intenção de compra. 

Arora et al. (2019) Os autores propõem um mecanismo para medir o índice de influência 
de influenciadores nas plataformas populares de mídia social, 
incluindo Facebook, Twitter e Instagram. 

Dhanesh & Duthler (2019) Este estudo teve como objetivo examinar os efeitos da conscientização 
de endossos pagos por influenciadores de mídia social no 
conhecimento de persuasão cognitiva dos seguidores (reconhecimento 
de anúncios), conhecimento de persuasão atitudinal (relacionamentos 
com o influenciador) e intenções comportamentais, especificamente a 
intenção da eWOM e intenção de compra. 

Jiménez-Castillo & Sánchez-
Fernández (2019) 

O estudo examina o poder dos influenciadores digitais na percepção 
dos seguidores em relação às marcas recomendadas. 

Fonte: elaborado pelos autores (2020) 
   

Kim & Kim (2018) examinaram o efeito do compartilhamento e influência social no 
Facebook e Twitter nas vendas. Os autores usaram a regressão linear e descobriram que as 
referências sociais geradas pelo consumidor para os negócios aumentam significativamente as 
vendas no comércio social. No mesmo sentido, Tien, Rivas & Liao (2019) estudam o impacto 
da influência de ID na decisão de compra e, por meio, de equações estruturais, os autores 
demonstraram que a persuasão e informação percebidas e o conhecimento da fonte são 
preditores adequados de influência dos influenciadores digitais. 

Djafavora & Rushworth (2017) investigam o impacto do Instagram na credibilidade da 
fonte, na intenção de compra do consumidor e na identificação social com diferentes tipos de 
celebridades. Os autores conduziram entrevistas em profundidade e os resultados da pesquisa 
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mostram que as celebridades no Instagram influenciam o comportamento de compra de jovens 
usuários, no entanto, as celebridades não tradicionais (influenciadores digitais) são mais 
poderosas uma vez que os participantes da pesquisa percebem nos IDs uma maior credibilidade 
e identificação. 
 Hwang & Zhang (2018) usam a modelagem de equações de estruturais para explorar 
como as relações parassociais e a propaganda eletrônica boca a boca (eWOM) afetam a decisão 
de compra dos seguidores, os resultados encontrados indicam que o relacionamento parassocial 
modera os caminhos entre o conhecimento de persuasão dos seguidores e as intenções de 
compra e de eWOM. De maneira complementar, Sokolova & Kefi (2019) avaliaram como a 
credibilidade do blogueiro e a interação parassocial (PSI) estão relacionadas e influenciam a 
intenção de compra e, por meio de modelos de regressão, concluíram que a interação parassocial 
(PSI) exibe relações significativas e positivas com a intenção de compra 

Já Casaló, Flavián & Ibáñez-Sánchez (2018) identificaram alguns antecedentes e 
consequências principais da liderança de opinião na indústria da moda, usando modelos de 
regressão, os autores concluíram que: aspectos como originalidade e singularidade influenciam 
positivamente a liderança da opinião no Instagram, a liderança de opinião afeta a intenção do 
consumidor de seguir os conselhos do influenciador, liderança de opinião afeta intenções 
comportamentais relacionadas ao influenciador e o ajuste percebido e a propensão à interação 
on-line atuam como moderadores. 

Alalwan (2018) aplicando a modelagem de equações estruturais concluiu que 
expectativa de desempenho, motivação hedônica, interatividade, informatividade e relevância 
percebida apresentam um impacto significativo na intenção de compra de uma cliente. Jiménez-
Castillo & Sánchez-Fernández (2019) por sua vez, a partir de uma amostra de 280 seguidores, 
concluíram que poder influente percebido dos influenciadores digitais não apenas ajuda a gerar 
engajamento, mas também aumenta o valor esperado e a intenção comportamental em relação 
às marcas recomendadas, além disso, o engajamento da marca no autoconceito aumenta o valor 
esperado da marca e as duas variáveis também afetam a intenção de comprar marcas 
recomendadas.  

Ainda nesta temática, Dhanesh & Duthler (2019) examinaram os efeitos da 
conscientização de endossos pagos por influenciadores de mídia social no conhecimento de 
persuasão cognitiva dos seguidores (reconhecimento de anúncios), conhecimento de persuasão 
atitudinal (relacionamentos com o influenciador) e intenções comportamentais, 
especificamente a intenção da eWOM e intenção de compra. Os autores usaram modelos de 
correlação e regressão linear e concluíram que:  a conscientização do endosso pago está 
correlacionada com o reconhecimento de anúncios e com o relacionamento influenciador-
seguidor, que estão correlacionados com as intenções de compra e eWOM, no entanto, o 
reconhecimento de anúncios não afeta a relação influenciador-seguidor; a divulgação de 
endosso pago melhora as percepções dos seguidores sobre a abertura e transparência do 
influenciador; as percepções de abertura e transparência do influenciador podem afetar 
positivamente as relações influenciador-seguidor e os resultados comportamentais 

Arora et al. (2019) propuseram um mecanismo para medir o índice de influência dos 
IDs nas plataformas populares de mídia social (Facebook, Twitter e Instagram), os resultados 
indicam que o envolvimento, a divulgação, o sentimento e o crescimento desempenham um 
papel fundamental na determinação dos influenciadores.  

 
3. METODOLOGIA 
 
3.1 Dados 
 Para atingir os objetivos deste estudo, foram consideradas séries temporais de vendas 
diárias de 10 empresas do varejo do setor de beleza e cosméticos. O período analisado está 
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compreendido entre os anos de 2017 e 2019. Para avaliar a importância das mídias sociais, 
especificamente, das postagens feitas por influenciadores digitais no Instagram, os modelos de 
previsões univariados foram incrementados com variáveis relativas a estes posts.  

As variáveis relativas ao Instagram se subdividem em dois grupos específicos:  o 
primeiro grupo de variáveis é composto pelos dados numéricos do perfil oficial da empresa 
estudada e da postagem feita pelo influenciador digital contratado (likes, comentários e 
engajamento). O segundo grupo de variáveis é composto, basicamente, pela imagem postada 
pelo influenciador digital.  

Tendo em vista esta categorização de variáveis, a análise dos dados foi dividida em duas 
etapas, a saber: 
- Etapa 1: desenvolvimento de modelos de previsão considerando o comportamento histórico 
das variações diárias de receitas de vendas das dez empresas estudadas com a inclusão das 
variáveis numéricas relativas as postagens dos influenciadores digitais e do perfil oficial da 
empresa (grupo de variáveis 1); 
- Etapa 2: desenvolvimento de modelos de previsão a partir do comportamento histórico das 
variações diárias de receitas de vendas das dez empresas estudadas considerando a fusão de 
dados numéricos das postagens do Instagram e a extração de variáveis relacionadas às 
características das imagens postadas pelos influenciadores digitais (grupo de variáveis 1 e 2). 
 
3.2 Métodos empregados  
 
 Para a previsão das séries temporais de variações diárias de vendas das 10 empresas 
selecionadas foram utilizados os seguintes métodos baseados em aprendizagem de máquina: 
Support Vector Machines (SVM) (SUYKENS e VANDEWALLE, 1999), Random Forest 
(LIAW e WIENER, 2002), XGBoost (CHEN et al., 2015) e o método baseado em Redes 
Neurais profundas Long Short-Term Memory, LSTM (SIMONYAN e ZISSERMAN, 2014). 
 O método SVM utiliza o conceito de planos de decisão para realizar as separações dos 
dados no espaço amostral através de uma função kernel (SUYKENS e VANDEWALLE, 1999). 
Desse modo, o SVM cria grupos geométricos diferentes e reconhece padrões diferentes no 
espaço de dados. Após a definição geométrica do espaço de dados e o reconhecimento de 
padrões é possível gerar inferências e realizar previsões (SUYKENS e VANDEWALLE, 1999). 
Quanto mais diverso o conjunto de treinamento do modelo SVM, melhor serão os resultados 
de inferência.  
 O método Random Forest é composto por um conjunto de árvores de decisão (LIAW e 
WIENER, 2002). Neste método, os dados são divididos em tabelas de decisões em que 
conforme as decisões são tomadas o algoritmo caminha entre os nós das arvores até que se 
chegue a folha, então a inferência final é tomada. Este método se destaca pela sua simplicidade 
e interpretabilidade, já que o usuário final consegue enxergar o porquê de cada decisão tomada 
pelo algoritmo (LIAW e WIENER, 2002).  
 XGBoost é uma variação do algoritmo de árvores de decisão melhorado através do 
método gradiente-descendente (CHEN et al., 2015). Este método tem uma alta taxa de acerto 
em dados estruturados devido sua estrutura baseada Gradient-boosting. 
 LSTM é uma rede neural de aprendizagem profunda ou Deep Learning estruturada para 
a tarefa de previsão. É composta de uma estrutura recorrente, ou seja, em que a informação 
persista ao longo do tempo (componente temporal) (SIMONYAN e ZISSERMAN, 2014). A 
rede LSTM é capaz de aprender dependências temporais, como também possui um fator de 
esquecimento que é ativado quando padrões não são utilizados durante um período. A rede 
LSTM se beneficiou do aumento da complexidade computacional para adição de um maior 
número de neurônios possibilitando um aprendizado mais preciso (SIMONYAN e 
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ZISSERMAN, 2014). Além disso, a sua estrutura permite o trabalho paralelo com grandes 
conjuntos de dados, como os propostos nesta pesquisa. 
 Para a extração de características das imagens dos posts, foi utilizada a Rede Neural 
Convolucional VGG-16. Segundo, Simonyan & Zisserman (2014) a rede VGG-16 se posiciona 
como estado-da-arte para a extração de característica de imagens. Neste trabalho, selecionou-
se os vetores de ativação (1X4096) da fully connected layer da rede VGG-16 como entrada dos 
modelos como ilustrado pela Figura 1. 
 

Figura 1: Estrutura geral do modelo proposto na segunda etapa da análise. 
 
 A camada de fusão de dados é responsável pela união dos dados numéricos com os 
dados provindos das imagens (posts), que são usados como entradas para alimentar os modelos 
de aprendizagem de máquina.  
 Para avaliação dos modelos proposto foi utilizada a métrica Root Mean Square Error 
(RMSE) dada pela Equação (1). 

                                    ���� �	��
	 	∑ ��� � ����	���                  (1) 

 
Em que, n é o número de amostras, �� é o valor previsto. y é o valor real da série, e i é o índice 
de tempo da série temporal. Além disso, a validação cruzada (cross validation) foi usada para 
medir o erro de precisão das previsões das séries temporais de variação de vendas diárias a 
partir da seleção de pontos específicos de corte no histórico de dados.  
 
4. ANÁLISE DOS RESULTADOS 

Para responder à questão norteadora deste trabalho e avaliar o poder preditivo das 
variáveis relacionadas às postagens feitas pelos influenciadores digitais (Likes, comentários, 
engajamento e imagens), apresenta-se nesta seção os resultados para as etapas de análises 
propostas neste estudo: i) previsão de variação diária de receita vendas a partir de variáveis 
numéricas provenientes de postagens do Instagram; ii) adição de imagens (posts) às previsões 
a partir da fusão de dados. Os modelos de previsão utilizados neste trabalho contemplam o 
estado da arte dos modelos de aprendizagem de máquina. 

Inicialmente, apresenta-se as séries originais das variações da receita de vendas das 10 
empresas estudadas (Figura 2). A variação da receita de vendas foi adotada para amenizar a 
variabilidade dos dados.  
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Figura 2: Série da variação das receitas de vendas das empresas estudadas 
 
  



8 
 

A partir da Figura 2 observa-se o comportamento histórico das variações diárias de 
vendas das empresas estudadas, a alta variabilidade dos dados pode ser explicada pelo caráter 
sazonal das estratégias de marketing adotadas pelas empresas para atrair e fidelizar os clientes. 
O lançamento de novos produtos e campanhas que priorizem a experiência do consumidor na 
loja física sintetizam as estratégias adotadas pelas empresas nos últimos anos.  
 O caráter intervencionista das campanhas publicitárias, especialmente, por meio dos 
influenciadores digitais é demonstrado, quantitativamente, quando estes eventos se configuram 
como responsáveis pela quebra estrutural ou pela mudança de comportamento na série histórica 
de vendas. Neste estudo, os modelos de previsão de variações de vendas diárias com a inclusão 
de variáveis relativas as campanhas de marketing de influenciadores digitais serão capazes de 
avaliar o caráter intervencionista de tais estratégias.  
 
4.1 Previsões da variação das vendas diárias considerando variáveis numéricas 
 
 Para cumprir com a primeira etapa de análise proposta neste trabalho, as séries de 
variações de vendas diárias foram utilizadas juntamente com as características numéricas dos 
posts dos influenciadores digitais e do perfil oficial da empresa (grupo de variáveis 1). Os 
resultados de previsões de variações diárias de vendas para as empresas consideradas nesse 
estudo são apresentados na Tabela 2. 
 
Tabela 2: RMSE dos modelos de previsão empregados  

 
 A partir da Tabela 2 é possível auferir que os modelos ajustados apresentaram um 
desempenho razoável na predição da variação de vendas das empresas analisadas. Entretanto, 
o método baseado em aprendizagem profunda, LSTM, demonstrou melhor resultado em 8 das 
10 séries utilizadas. Sendo assim, os resultados demonstram a possibilidade de se prever vendas 
diárias a partir de dados provindos de mídias sociais. Neste caso, é possível afirmar que existe 
uma relação entre as estratégias empresariais no Instagram, especialmente, campanhas de 
marketing por meio de influenciadores digitais e o desempenho em vendas das empresas 
analisadas neste estudo.  
 Os resultados apresentados estão coerentes com as evidencias empíricas apresentadas 
por Kim e Kim (2018), os autores defendem que as referências sociais geradas pelos 
influenciadores digitais são importantes aspectos que afetam a decisão de compra por parte do 
consumidor. Neste sentido, encontra-se coerência também com o estudo de Djafavora e 
Rushworth (2017), uma vez que os autores também sinalização a importância de identificações 
sociais no processo de decisão de compra. 

Na Figura 3 apresenta-se as séries temporais de variações de vendas diárias (linha azul) 
e as séries temporais previstas pelo método LSTM (linha vermelha). É possível notar por meio 
das figuras o grau de assertividade das previsões gerados pelo modelo de rede neural profunda.  
 

 

 

 

Método Emp 1 Emp 2 Emp 3 Emp 4 Emp 5 Emp 6 Emp 7 Emp 8 Emp 9 Emp 10 

LSTM 0.0504 0.0798 0.0517 0.1065 0.0898 0.0256 0.1374 0.0249 0.1137 0.0617 
SVM 0.0641 0.1192 0.0582 0.1037 0.0906 0.1173 0.1247 0.0856 0.1201  0.0674 

R. Forest 0.0689 0.1641 0.0631 0.1545 0.1238 0.0560 0.1735 0.0622 0.1756 0.0767 
XGBoost 0.0945 0.1072 0.1329 0.1031 0.0998 0.1987 0.0994 0.1262 0.1436 0.1023 
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Figura 3: Previsão da série temporal para as empresas consideradas no estudo a partir de dados 
numéricos provindos das redes sociais.  
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Além da possibilidade de utilizar dados do Instagram para a previsão de variações de 
vendas, os modelos estatísticos ajustados permitem a identificação das variáveis que mais 
contribuíram para o grau de acurácia das previsões geradas pelos modelos. Por meio da 
importância das variáveis fornecida pelo modelo XGBoost é possível notar que o fator mais 
influenciou nas previsões foram os Likes em posts em que a empresa foi marcada pelo 
influenciador digital. Este fator se deu como mais importante para oito das dez empresas 
consideradas no estudo. Esta constatação reforça a ideia de que a identificação e referência 
social criadas pelo influenciador digital se configuram como uma eficiente estratégia de 
influência na decisão de compra do consumidor (TIEN, RIVAS e LIAO, 2019).  

Para duas das empresas estudadas, a taxa de engajamento do influenciador digital se 
mostrou como a variável mais importante durante o processo de previsão. Em linhas gerais, 
observa-se que as variáveis mais importantes no entendimento e previsão do padrão histórico 
de vendas dos casos analisados não estão relacionadas ao perfil oficial das empresas. As 
variáveis mais relevantes nos modelos de previsão pertencem ao perfil do influenciador digital 
contratado (likes e engajamento).    

Sendo assim, a partir dos casos estudados, ressalta-se a relevância do uso de 
influenciadores digitais em campanhas de marketing e publicidade e a importância do conteúdo 
gerado por eles nas mídias sociais, uma vez que se demonstrou que os IDs podem gerar e/ou 
incrementar a conexão do público com a marca mantendo um canal de comunicação aberto com 
os seguidores (CHILDERS, LEMON e HOY, 2019).  
 
4.2 Previsões da variação das vendas diárias considerando a fusão de dados 
 

Na segunda etapa de análise, procedeu-se a fusão dos dados numéricos dos Instagram 
(variáveis inseridas na primeira etapa de análise) com as imagens postadas pelos 
influenciadores digitais, conforme apresentado na Figura 1. O objetivo desta etapa de análise é 
verificar se as características extraídas das imagens postadas por meio da Rede Neural 
Convolucional VGG-16 contribui para o entendimento do comportamento histórico das 
variações de vendas das empresas estudadas.  

Em termos gerais, acredita-se que o reconhecimento dos padrões de características das 
imagens postadas tem um potencial de aprimoramento da acurácia dos modelos de previsão a 
medida que extrai e fornece ao algoritmo de aprendizagem informações exclusivas sobre as 
imagens postagens que não podem ser facilmente encontrados em forma de dados. Para isso, 
os vetores de ativação (1X4096) da fully connected layer da rede VGG-16 foram utilizados 
como entrada dos modelos juntamente com as variáveis numéricas. Os resultados desta etapa 
do estudo são apresentados na Tabela 3. 
 

Tabela 3: RMSE dos modelos de previsão empregados 

 

  A partir das informações dispostas na Tabela 3 é possível notar que o método baseado 
em aprendizagem profunda (LSTM) obteve os melhores resultados em termos de acurácia de 
previsão quando comparados com os outros métodos tradicionais de aprendizagem de máquina. 
O resultado foi consensual para todas as empresas estudadas e tal fato pode ser explicado pela 

Método Emp 1 Emp 2 Emp 3 Emp 4 Emp 5 Emp 6 Emp 7 Emp 8 Emp 9 Emp 10 

LSTM 0.0422 0.0615 0.0435 0.0898 0.0682 0.0512 0.0424 0.0382 0.0492 0.0430 
SVM 0.0728  0.0985 0.0500 0.1002 0.0859  0.1145 0.2894 0.0631 0.0579 0.0954 

R. Forest 0.0496 0.0635 0.0482 0.0976 0.0752 0.0745 0.1735 0.0622 0.1756 0.0767 

XGBoost 0.0528 0.1285 0.0463 0.1421 0.0933 0.0721 0.0528 0.0441 0.0533 0.0521 
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alta capacidade de aprendizagem do método que é obtida por meio da utilização de milhões de 
neurônios que são capazes de aproximar com maior eficiência os valores preditos dos valores 
reais de uma série temporal.  

Ademais, é possível também notar que a extração e o acréscimo das características das 
imagens de cada post por meio da fusão das variáveis aprimoraram, de modo geral, as previsões 
elaboradas para as variações de vendas diárias das empresas. Demonstra-se assim que a imagem 
é um importante canal de comunicação que tem potencial impacto nas vendas das empresas 
estudadas. Este resultado encontra respaldo nos achados empíricos de Bakhshi, Shamma e 
Gilbert (2014), os referidos autores demostraram que a presença de imagens em mídias sociais 
incrementa o quantitativo de likes e comentários da postagem e engajamento do usuário e, 
consequentemente, incrementa a influência no processo de decisão de compra do consumidor.  
 

 

 Figura 4: Teste ANOVA para análise da diferença estatística entre os modelos ajustados  

 
O teste de ANOVA apresentado na Figura 4 foi realizado para todos os modelos de 

previsão ajustados tanto na etapa 1 (dados numéricos das postagens) quanto na etapa 2 (fusão 
de dados numéricos e imagens). Por meio dos resultados apresentados, evidenciou-se a 
diferença estatística dos modelos de previsão ajustados na etapa 2 em comparação com os 
modelos de previsão ajustados na etapa 1.  

Por meio do teste ANOVA analisou-se, em termos gerais, a performance dos modelos 
de previsão ajustados e verificou-se a existência de diferenças estatísticas entre os diversos 
métodos e combinações de variáveis testados para todas as empresas. Sendo assim, esse 
resultado indica a eficiência em se utilizar imagens de posts como variável de entrada para se 
prever variações de vendas diárias a partir de dados provindos de redes sociais, em específico 
o Instagram. 
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5. CONSIDERAÇÕES FINAIS 
 
 Indubitavelmente, as mídias sociais se tornaram eficazes meios para a promoção de 
campanhas de marketing e para a conexão entre consumidores e marcas. Neste estudo, 
objetivou-se demonstrar empiricamente a influência das mídias sociais e, especialmente, do 
influenciador digital, na definição dos padrões temporais de séries de variações de vendas. Para 
isso, as vendas diárias de dez empresas varejistas do setor de beleza e cosméticos foram 
analisadas.  

Na primeira parte do estudo, caráter preditivo das variáveis provenientes do Instagram 
foi testado. As séries de variações diárias de vendas das dez empresas foram modeladas 
considerando as características das postagens de influenciadores digitais e do perfil oficial da 
empresa. Os modelos empregados se mostraram eficientes na previsão e por meio do XGBoost 
foi possível observar que variáveis relativas ao perfil do influenciador digital são 
preponderantes para a qualidade da previsão.  A importância das variáveis likes e engajamento 
reforça a ideia de que a identificação e referência social gerada pelo ID são importantes aspectos 
no processo de decisão de compra.  

Na segunda etapa do estudo, foi proposta uma abordagem inovadora de fusão de dados 
numéricos com dados de imagem da postagem para o processo de previsão das séries de vendas. 
A partir do ajuste dos modelos, concluiu-se que as imagens são responsáveis por adicionar 
atributos exclusivos que ajudam na previsão e no entendimento dos padrões das séries de vendas 
analisadas. Pode-se afirmar que os modelos de machine learning incorporaram tanto as 
variáveis numéricas quanto aprenderam os padrões das imagens para gerar previsões mais 
acuradas. Os resultados desta etapa da análise foram coerentes com os resultados empíricos 
encontrados por Bakhshi, Shamma e Gilbert (2014) e apresentaram uma extensão aos resultados 
encontrados pelos autores ao utilizar e propor uma metodologia de extração e quantificação das 
características de uma imagem. 

Em geral, o estudo demonstrou de modo promissor a eficiência dos métodos baseados 
em aprendizagem de máquina na previsão de variação de vendas diárias a partir de dados 
provindos do Instagram, especialmente, no que se refere à incorporação e extração de dados de 
imagens (análise visual quantitativa).   

Ressalta-se a importância de estudos desta natureza para a formulação de estratégias de 
marketing mais eficientes que permitam tanto a identificação de influenciadores digitais com 
maior potencial de influência e resultados quanto a formulação estratégica de postagens que 
tenham um maior impacto na audiência e na conversão em resultados de vendas por meio da 
utilização e extração de informações da análise de imagens. A combinação de tais fatores 
poderia gerar a maximização da influência e favorecer à ampliação do marketing viral por meio 
de redes sociais online de modo mais eficiente (MORE & LINGAM, 2017). 

Sugere-se para trabalhos futuros a utilização de outras mídias sociais como o Twitter e 
o Facebook para fins de comparação dos modelos de previsão. Além disso, o desenvolvimento 
de estudos desta natureza para outros setores seria grande importância para a geração de novas 
evidências empíricas. Sugere-se ainda a inclusão do conteúdo dos comentários das postagens, 
por meio da análise de sentimentos, como uma das variáveis de análise para os modelos de 
previsão. Acredita-se que a combinação de métodos possa enriquecer o processo e incrementar 
o grau de acurácia dos modelos desenvolvidos. Por fim, sugere-se a comparação entre o 
desempenho de influenciadores digitais e a publicidade profissional tradicional.  
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