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O impacto causal de plano de mídia integrado no contexto imobiliário  

 

 

1 INTRODUÇÃO 

 

Com os avanços da globalização e da tecnologia, a forma de se comunicar mudou 

drasticamente, inclusive na forma que as marcas se comunicam com seus consumidores. Além 

de inovações como a internet, maior capacidade computacional, aplicações para celulares e 

redes sociais, estão surgindo tecnologias ainda mais radicais que envolvem inteligência 

artificial, internet das coisas e robótica, e todas essas inovações vêm exercendo um impacto 

direto na forma como o marketing é feito (Grewal et al., 2020). 

Além da complexidade de se estruturar um plano de mídia que consiga ser eficiente na 

comunicação entre marca e consumidor, um outro parâmetro de complexidade que surge é 

mensurar isso corretamente, isso ocorre devido a existência de diferentes exposições a mídia 

simultaneamente, que invalida os sistemas de mensuração mais comuns que isolam esses 

ecossistemas (Pilotta et al., 2004). De acordo com Krizanova et al., (2019) a mensuração da 

efetividade da comunicação em ambientes digitais é um desafio muito grande, e isso ganha 

ainda mais complexidade quando analisa-se dentro do ecossistema de marketing a união de 

estratégias de marketing “online” com as estratégias de marketing “offline”. 

Uma estratégia bem definida é ainda mais importante em um contexto burocrático, 

desfragmentado e relevante como no mercado imobiliário. De acordo com o índice FIPEZAP 

(2021) de venda de imóveis que faz um acompanhamento sistematizado dos preços do mercado 

imobiliário brasileiro, houve um crescimento de 0,14% nos últimos 12 meses, o que é mais 

acentuado ainda em São Paulo, que é a maior cidade brasileira, onde o aumento foi de 2,23%. 

Quando é observado o índice para locação, pode-se observar uma variação ainda maior, 

atingindo 5,03% no contexto nacional e de 7,93% em São Paulo (Fipezap, 2021). Esse 

crescimento tem um impacto econômico muito alto, visto que em 2020 o país totalizou a venda 

de 189.857 unidades de imóveis residenciais novos, um aumento de 9,8% comparado com 2019 

(Cbic, 2021).  

Com isso, tem-se a necessidade de procurar cada vez mais ferramentas e metodologias 

mais sofisticadas para garantir a confiabilidade de resultados de planos de mídia, como foi o 

caso do modelo logito generalizado proposto por Pedrick e Zufryden (1991). Porém, com os 

avanços da tecnologia e a necessidade de analisar a competitividade entre as marcas, foi 

necessário passar a considerar a quota de mercado das marcas surgindo então novos modelos 

que utilizam essas informações para a tomada de decisão (Pedrick et al., 1993). 

Outra abordagem é o caso apresentado por Purwanti (2021) onde ocorreu a aplicação de 

um teste t de hipóteses para entender a influência do marketing digital na performance escolar. 

Não obstante Qurratu'Aini et al., (2019) utilizou a análise de regressão para estimar o quanto o 

marketing digital influencia o interesse de venda de produtos de micro e pequenas empresas na 

cidade de Bandung. Outras técnicas de experimentos controlados também foram utilizados para 

medir o efeito de campanhas de marketing digital em outros contextos como: consumo de 

produtos alimentícios (Erlangga, 2021), intenção de turismo doméstico no contexto de 

pandemia do COVID-19 (Nofal et al., 2020) e no interesse de consumo de bebidas energéticas 

em jovens adultos (Buchanan et al., 2017). 

Porém, considerando todo o ecossistema de marketing, a tecnologia permitiu com que 

consumidores utilizassem conteúdo de mídia onde e quando quisessem, e consequentemente 

surgiu a necessidade das marcas estarem presentes em dois ou mais tipos de mídias (Garaus et 

al., 2017). Consequentemente, a forma de mensurar uma única exposição à mídia passou a se 

tornar obsoleta, sendo necessário entender e mensurar as múltiplas exposições aos diferentes 
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formatos de mídia para um único ponto no tempo de um mesmo consumidor (Pilotta et al., 

2004). 

Brodersen et al., (2015), por exemplo, propôs uma metodologia baseada em estruturas 

bayesianas para modelos de séries temporais para inferir o impacto causal de intervenções de 

marketing considerando a dependência temporal das observações ao invés da tentativa de isolar 

o efeito da ação. Neste caso, acompanha-se a métrica de sucesso da ação de marketing 

historicamente e então é construído um modelo de séries temporais, e com isso, é possível fazer 

a predição do comportamento da métrica em um tempo futuro. 

A partir do modelo estimado, é possível entender o contra-efeito, ou seja, a predição do 

que aconteceria caso o tratamento não existisse (Varian, 2016). A partir disso utiliza-se o teste 

de hipóteses para identificar se a mudança é de fato estatisticamente significativa. 

Essa metodologia traz vantagens em relação aos métodos tradicionais de mensuração 

do impacto de intervenções em marketing justamente por conseguir inferir a relação temporal 

da evolução do atributo, consegue absorver prioris empíricas nos seus parâmetros e é flexível à 

uma série de componentes de variação como sazonalidade e tendências locais (Brodersen et al., 

2015). 

A utilização do modelo de séries temporais por estrutura bayesianas permite uma boa 

estimação para a relação de impacto causal de uma variável, sendo aplicada em diferentes 

contextos como mercado financeiro (Jammalamadaka et al., 2019), gestão de tecnologias (Jun, 

2019), saúde pública (Feroze, 2020) e marketing (Aggarwal, 2017).  

Porém, no contexto do mercado imobiliário associado ao marketing, que vem em 

constante crescimento nos últimos anos e mesmo com a pandemia gerada pelo coronavírus 

(Rodrigues, 2021),  não é possível encontrar na literatura a efetividade de uma campanha de 

marketing em massa, com a utilização de diferentes canais de mídia, muitos estudos são focados 

na percepção de marca com esse mercado em objetivos distintos como turismo (Liu et. al., 

2016), ou com objetivos que não tange ao uso de mídias em si, como a previsão de valores de 

venda de imóveis (Ghysels et. al., 2013), o mercado imobiliário como um investimento 

financeiro (Ross et. al., 1991), os efeitos desse mercado em cenários macroeconômicos (Case 

et. al., 2000) ou ainda em relação ao planejamento urbano e a evolução desse mercado (Ratcliffe 

et. al., 2021). Logo, esse estudo pretende fazer uma aplicação da técnica desenvolvida por 

Brodersen no contexto imobiliário, analisando dados reais de desempenho de uma campanha 

de marca que utiliza canais de mídia “online” e “offline” com o foco na geração de conversões 

(contratos de compra e venda assinados).  

Dessa forma o problema da pesquisa é os seguinte: “ Qual é o efeito casual da nova 

abordagem de mensuração dos efeitos de campanhas de marketing ?” O objetivo da pesquisa é 

propor uma nova abordagem de como mensurar efeitos de campanhas de marketing diante de 

tantos contextos, chamado de impacto causal 

Assim, com a aplicação da metodologia de impacto causal, é possível verificar a 

eficiência do plano integrado de marketing diante dos resultados esperados e validar se os 

investimentos despendidos de fato contribuíram significativamente para os resultados da 

empresa, o que permite tomar ações mais assertivas ao trabalhar com diferentes tipos de mídias. 

Além disso, pretende-se preencher o espaço que existe na literatura em relação à análise do uso 

de mídias no contexto imobiliário, a partir de métodos quantitativos de impacto causal. 

 

2 ASPECTOS METODOLÓGICOS 

Para o entendimento do objetivo proposto neste projeto, foi feita uma pesquisa 

quantitativa. Por se tratar de uma aplicação específica de uma empresa, todo o histórico de 

dados utilizados corresponde à população dos dados. Logo, não foi utilizado nenhum tipo de 

técnica de amostragem, e os resultados calculados foram obtidos considerando um estudo 

populacional para fomentar essa pesquisa explicativa. 



 

4 

 

A marca analisada é nova no mercado, e ingressou no universo imobiliário com o 

contexto de utilizar a tecnologia a favor de um mercado tão burocratizado e ultrapassado que é 

o mercado imobiliário. Através de um processo 100% digital, a marca tem como objetivo 

reduzir o tempo e facilitar o processo de procura de um imóvel através de recomendações e 

otimizações orientadas à dados, sendo assim caracterizada como uma proptech (Braesemann et 

al., 2020). 

A empresa teve um crescimento exponencial, potencializado por grandes aportes de 

investimentos, característico de startups que realizam angariação de fundos (Cremades). 

Apesar de recente, a empresa está em constante expansão de praças de atuação. Porém, nesse 

projeto foram analisados apenas os dados da praça de São Paulo, onde também fica a sede da 

empresa e que é a principal região de atuação da marca e responsável por mais de 90% dos 

contratos assinados.  

A base de dados analisada consta com 642 observações que foram coletadas em uma 

granularidade diária, e ao todo foram observadas 8 variáveis explicativas que contemplam 

investimentos em diferentes canais de mídias online e offline, que variam de plataformas de 

busca, redes sociais, plataformas de streaming, jornais, revistas, televisão e etc. Por questões 

de privacidade das informações, os nomes das variáveis não serão revelados e nem as datas em 

que os dados foram coletados. 

Mesmo com o pouco período de existência, os investimentos em mídias sempre 

existiram e evoluíram ao longo do tempo, dessa forma, tem-se dados que evidenciam o 

comportamento das flutuações de investimentos no número de contratos assinados. Tais dados 

foram coletados por ferramentas de monitoramento de performance de mídias e de sites, dentre 

as ferramentas citadas, destaca-se principalmente: Google Analytics, para a coleta de dados de 

performance do site e do aplicativo da empresa bem como dados de comportamento dos 

usuários da plataforma. Google Ads, para a coleta de dados de investimento de campanhas em 

ambientes digitais do Google. Facebook Ads, para a coleta de dados de investimentos de 

campanhas em ambientes digitais sob propriedade do Facebook. Criteo Ad Platform, para a 

coleta de dados de investimentos de campanhas de retargeting em ambientes da Criteo. Um 

sistema de ERP para a coleta de dados de investimentos em demais frentes do plano de mídia, 

como mídias “out-of-home” [OOH], imprensa, jornais e revistas de bairro e custos com mídias 

sociais 

 

2.1 Modelo Bayesiano 

Para validar se a contribuição é estatisticamente significativa, uma das formas é analisar 

o impacto causal do plano integrado de mídia, a metodologia de impacto causal utilizada nesta 

pesquisa tem como premissa a utilização de um modelo de de série temporal de estruturas 

Bayesianas. Os modelos estruturais de séries temporais podem ser definidos pelo seguinte par 

de equações: 

(2.1)           𝑦𝑡  =  𝑍𝑇
𝑡 𝛼𝑡 +  𝜀𝑡 , 

(2.2)     𝛼𝑡+1  =  𝑇𝑡𝛼𝑡  +  𝑅𝑡𝜂𝑡 , 
 

em que 𝜀𝑡 ~ 𝑁(0, 𝜎2) e 𝜂𝑡  ~ 𝑁(0, 𝑄𝑡 ) são independentes. E que a equação (2.1) é chamada de 

equação observada e a equação (2.2) é chamada de equação de estado (Brodersen et al., 2015). 

 Os modelos estruturais para séries temporais são úteis pois conseguem ser flexíveis e 

modulares, permitindo serem ajustados em diversos modelos já existente e comumente 

utilizados na literatura como modelos auto-regressivos [AR], modelos com suavização 

[ARMA] e modelos com maior complexidade como ARIMA e SARIMA (Harvey, 1990). 

 Logo, devido a essa flexibilidade, pode-se considerar componentes da série como a 

tendência linear local, que permite identificar no decorrer de uma série temporal a expectativa 

de crescimento entre um tempo 𝑡 e o tempo 𝑡 + 1. Outro fator importante a ser considerado é a 



 

5 

 

sazonalidade, que permite identificar comportamentos cíclicos da série que podem impactar 

diretamente na previsão da série (Kitagawa et. al., 1984).  

 Além disso, como há oscilações temporais de investimentos ao longo do período da 

campanha, outro fator importante a se considerar é a contribuição dessas covariáveis na série 

principal a partir da estimação de coeficientes dinâmicos (Banerjee et al., 2007; West et al., 

1997), ou seja, dados as covariáveis 𝑗 =  1, . . . , 𝐽 tem-se que o componente da regressão 

dinâmica é dados por: 

(2.3)       𝑥 𝑡
𝑇𝛽𝑡  =  ∑

𝐽

𝑗=1

𝑥𝑗,𝑡𝛽𝑗,𝑡 , 

(2.4)     𝛽𝑗,𝑡+1 = 𝛽𝑗,𝑡 + 𝜂𝛽𝑗,𝑡  ,   

 

 Por fim, como o banco de dados consiste em diferentes covariáveis, utiliza-se a 

metodologia de spike-and-slab para seleção de variáveis, pois ao incluir esparsidade nos 

regressores, é possível reduzir drasticamente o tamanho do problema de estimação dos 

coeficientes (Scott et. al., 2014). Assim, será incluído no modelo apenas os investimentos que 

possuem alta probabilidade de estarem contribuindo com os resultados na campanha. 

 Com as componentes definidas, parte-se para o processo de estimação que tem como 

base a aplicação do amostrador de Gibbs a partir de uma cadeia de Markov para ajustar a 

posteriori adequada (Durbin et. al., 2002). A partir da posteriori obtida, é possível estimar o 

efeito incremental da posteriori, que é o principal objetivo da análise de impacto causal, que é 

dado por (2.4) (Brodersen et al., 2015): 

  (4.4)     𝑝(𝑦𝑛+1∶ 𝑚|𝑦1:𝑛, 𝑥1:𝑚). 

 

 Em (2.4) pode-se ver que a densidade da equação é definida pela porção de séries 

temporais não observadas, ou seja, o efeito contrafactual de resposta de mercado que seria 

observado na ausência do tratamento. Em outras palavras, a partir disso observa-se a estimativa 

do resultado esperado do comportamento natural da série caso não existisse a execução da 

campanha de interesse. 

 Então, a partir do resultado esperado e o resultado real, é possível avaliar o impacto do 

plano de comunicação a cada unidade de tempo, em que o tempo é dados por 𝑡 =  𝑛 +
1 , . . . , 𝑚, logo o impacto é definido por: 

(2.5)    𝜙 𝑡
(𝜏)

∶=  𝑦𝑡 −  𝑦 𝑡
(𝜏)

, 

 

ou então, pela soma acumulada dos incrementos causais, que facilita a interpretação da 

contribuição total da campanha e é definido por: 

(2.6)    ∑

𝑡

𝑡′ = 𝑛+1

 𝜙 𝑡′
(𝜏)

   , ∀𝑡 =  𝑛 + 1, . . . , 𝑚. 

Dessa forma, é possível obter de acordo com um valor-p pré-estabelecido se a 

contribuição do plano de mídia integrado é de fato significativa. 

 

3 RESULTADOS E DISCUSSÃO 

 A partir dos dados coletados, foi feita uma análise descritiva para identificar o 

comportamento das séries temporais que serão trabalhadas. Uma série temporal, é um sistema 

dinâmico (Hamilton, 2020) que descreve o comportamento de uma variável e intervalos 

dependentes, no banco de dados analisado observa-se que a coleta dos dados foi feita em 

intervalos diários de tempo. 
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 Considerando as 642 observações dos nossos dados, tem-se que o período de execução 

da campanha com o plano de mídia integrado se deu entre os pontos 593 e 642, ou seja, a 

campanha circulou na praça de interesse por um total de 49 dias. O objetivo primário da ação é 

o crescimento do número de contratos, que será tratado com a variável resposta, apesar de haver 

objetivos secundários de construção de marca e ganho de percentual de mercado, que não foram 

analisados nesta pesquisa. 

Na análise foi observado que nem todas as mídias utilizadas pela marca foram operadas 

durante o período de ação do plano de mídia, isso deve-se às particularidades de mensagem e 

canal de interesse da marca para se comunicar com o seu público-alvo, tendo canais que 

funcionam ativamente todos os dias e outros que são utilizados em intervalos específicos de 

tempo. 

As médias diárias das variáveis no período inicial da marca (200 primeiros dias), no 

período pré-campanha (entre o dia 201 e 592) e no período durante a campanha (entre o dia 593 

e 642) que evidenciam as oscilações pelas particularidades citadas acima, podem ser analisadas 

na Tabela 1: 

Tabela 1. Valor médio das variáveis explicativas e variável respostas em períodos distintos de 

tempo 

Variável Média - Período Inicial Média - Período Pré-

campanha 

Média - Período de 

Campanha 

Total de Contratos 6,44 224,35 237,84 

Investimento Mídia 1 0,00 11227,41 19401,43 

Variável Média - Período Inicial Média - Período Pré-

campanha 

Média - Período de 

Campanha 

Investimento Mídia 2 0,00 74,51 0,00 

Investimento Mídia 3 12878,36 15961,28 17174,04 

Investimento Mídia 4 0,00 415,79 88,00 

Investimento Mídia 5 0,00 14746,34 34244,43 

Investimento Mídia 6 0,00 298,18 493,23 

Investimento Mídia 7 491,62 7632,17 22024,84 

Investimento Mídia 8 0,00 151,88 0,00 

 

Pode-se observar o comportamento das variáveis na Figura 1, figura que foi construída 

com o apoio do software estatístico R e com o auxílio do pacote ggplot2: 

Descritivamente, pode-se observar um aumento no número médio de contratos diários 

durante o período de campanha, o que pode ser um indicativo de que o plano integrado de mídia 

foi eficaz. Além disso, durante o período de campanha tem-se que parte dos investimentos 

sofreram redução e alguns até mesmo foram zerados (mídias 2, 4 e 8), enquanto outros sofreram 

aumento (mídia 1, 3, 5, 6 e 7). Porém, não se tem evidências para afirmar que a contribuição 

do plano de mídia foi estatisticamente significativa. 

 

Figura 1. Comportamento temporal das variáveis explicativas e da variável resposta nos 642 

dias observados. 
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Para entender a significância, foi utilizado a metodologia de impacto causal através de 

um modelo auto-regressivo, ou seja, através do comportamento da própria série temporal de 

contratos assinados, dessa forma é possível estimar o resultado esperado durante o período da 

campanha e compará-lo com o resultado real, conforme na Figura  2, 

A visualização foi feita novamente com o auxílio do software estatístico R através do 

pacote CausalImpact. Observa-se no gráfico de resultado acumulado (terceiro gráfico) que o 

resultado real do período da campanha teve uma performance acima do resultado esperado, 

pode-se também observar que o resultado foi altamente alavancado nos primeiros dias da 

campanha e depois houve uma estabilização nos dias restantes. 

Além disso, nota-se que o resultado estimado contempla a sazonalidade natural da 

variável resposta e isso é utilizado na projeção. Conforme a metodologia proposta por 

Brodersen et al., (2015), foi calculado o valor médio da variável resposta no período de 

intervenção da ação que foi de 237,84, e na ausência de uma intervenção, a média esperada foi 

de 191,84, resultando de um intervalo de confiança de 95% dado por [90,75 ; 315,28]. 

Subtraindo-se o valor predito pelo valor da variável resposta, tem-se que a estimativa do efeito 

causal na média diária foi de 46,00, com um intervalo de confiança de 95% dado por [-77,44 ; 

147,00]. 

 

Figura 2. Visualização do impacto causal no modelo autoregressivo 
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Através da soma acumulada da observações individuais, obtém-se que a variável 

resposta teve um valor acumulado de 11,89 mil contratos, e caso não houvesse a intervenção 

do plano de mídia integrado, o resultado esperado seria 9,59 mil contratos, em que o intervalo 

de confiança 95% para a predição é [4,54 mil ; 15,76 mil]. 

Ou seja, em termos relativos, tem-se que o número de contratos apresentou um aumento 

de 24% em relação ao que se era esperado, e que o intervalo de confiança 95% é [-40% , +77%], 

resultando em uma valor-p de 0,281. 

Portanto, sob a perspectiva da metodologia de impacto causal, com o uso de um modelo 

autoregressivo, tem-se evidências de que a marca não atingiu o objetivo de ter um aumento 

significativo de contratos através de um plano integrado de mídia, já que não rejeita-se a 

hipótese nula de contribuição para o resultado da variável resposta (Gibbons et. al., 1975).  

Porém, uma segunda abordagem é utilizar os dados de mídia para auxiliar na estimativa 

do modelo, logo pode-se usar a característica Bayesiana do modelo BSTS para entender quais 

investimentos em mídia possuem alta probabilidade de influenciarem o valor total de contratos, 

e a partir disso, realizar um ajuste mais adequado do modelo e estimar de forma mais eficiente 

o resultado esperado para o período de campanha. 

Pelo critério de spike-and-slab (Scott et al., 2014), obtêm-se as seguintes probabilidades 

de contribuição de cada um dos investimentos apresentados na Figura 3: 

 

Figura 3. Visualização das probabilidades estimadas de contribuição dos diferentes 

investimentos de mídia. 
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Pode-se observar que a variável com maior probabilidade de inclusão no modelo é o 

investimento na mídia 1 (X1), com uma probabilidade muito próxima de 1. Em seguida, tem-

se com maior probabilidade de inclusão os investimentos nas mídias 7 (X7), 3 (X3), 8 (X8) e 5 

(X5) respectivamente, porém todas com valores abaixo de 0,05. 

Por fim, tem-se que o intercepto, que pode ser interpretado como o resultado esperado 

naturalmente pela série caso não houvesse nenhum efeito complementar ao resultado estimado 

(Chan et. al., 1995), tem probabilidade de inclusão 0, junto com os investimentos nas mídias 2 

(X2), 4 (X4) e 6 (X6). 

Ou seja, a maior parte da contribuição do resultado esperado durante o período de 

campanha é proveniente dos investimentos da mídia 1. Logo, será utilizado apenas essa 

covariável para a construção do modelo de previsão de séries temporais para que o 

entendimento do efeito do plano de mídia integrado possa ser melhor mensurado. 

Logo, com a seleção de variáveis finalizadas, é possível construir o modelo mais 

adequado para a predição e então utilizar a metodologia de impacto causal para identificar o 

efeito do plano de mídia integrado na série temporal observada conforme a Figura 4. 

 

Figura 4. Visualização do impacto causal no modelo BSTS utilizando os investimentos na mídia 

1 como regressores.  

 

 
Mais uma vez foi feito o uso do software estatístico R com o pacote CausalImpact para a 

construção da figura, dessa vez utilizando o modelo BSTS com regressores (Scott et. al., 2014). 

Nele, é possível observar novamente que mesmo com o modelo com covariáveis ainda existe 

um aumento relativo no número de contratos, conforme a imagem com o total acumulado 

mostra. 

 Porém, diferente do modelo autoregressivo, esse aumento é mais sutil no início da 

campanha e após o período de crescimento ele se estabiliza diferente do resultado anterior onde 

havia uma queda brusca da soma acumulada, indicando que desta vez o número de contratos 

assinados foi próximo do valor estimado pelo modelo durante o período da campanha. 

 Novamente, comparando os resultados de acordo com a metodologia de impacto causal 

(Brodersen et. al., 2015) tem-se que o valor médio da variável resposta no período de 

intervenção da ação foi de 237,84 conforme citado anteriormente, porém com o modelo atual, 

na ausência de uma intervenção, a média esperada é de 128,38 contratos, com um intervalo de 

confiança de 95% dado por [-262,38 ; 458,36]. Ou seja, no valor médio tem-se que a estimativa 

atual é 63,46 menos contratos do que no modelo autoregressivo, o que é justificado pelos 

investimentos na mídia X1. 
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 Logo, a estimativa do efeito causal dado pela diferença entre o valor observado e o valor 

estimado é de 109,46 contratos, com um intervalo de confiança de 95% dado por [-262,38 ; 

458,36]. 

 A análise da soma acumulada do período nos mostra que a estimativa para o período 

seria o total de 6,42 mil contratos, com um intervalo de confiança de 95% dado por [-11,03 mil 

; 25,01 mil]. Que comparado com o valor observado de 11,89 mil contratos, tem-se um aumento 

relativo de 85% em relação ao valor esperado. 

 Porém, apesar do aumento, o intervalo de confiança é dado por [-204% ; +357%], 

resultando em um valor-p de 0,254. Logo, adotando-se um nível de significância de 5%, não 

tem-se evidência para rejeitar a hipótese nula de que a contribuição do plano de mídia é 

diferente de 0, portanto, não pode-se afirmar que a execução de um plano de mídia integrado 

teve contribuição para o total de contratos assinados  (Gibbons et. al., 1975). 

 Além disso, é possível observar que o modelo com a utilização de regressores 

proporcionou uma estimativa do resultado médio menor do que o modelo autoregressivo, porém 

com intervalos de confiança mais amplos. Logo, pode identificar que a inclusão da nova 

variável de investimento na mídia 1 trouxe maior variância para as estimativas (DRAPER et. 

al., 1998). 

No estudo de Aggarwal (2017) é possível observar um resultado diferente, onde ao 

analisar campanhas de marketing que foram executadas durante o evento de Super Bowl 

americano, o maior evento de futebol americano do mundo, encontrou-se resultados que 

indicam um aumento descritivo no número de pesquisas sobre as marcas no Google variando 

esse aumento de acordo com o seu nicho de mercado. 

Também é apresentado por Brodersen (2015) uma aplicação dessa metodologia em 

dados empíricos para observar o número de vezes que um usuário era redirecionado à página 

de seus produtos após clicar em um link do Google. Nesse estudo observa-se um aumento 

descritivo e estatisticamente significativo na métrica de interesse, chegando em um aumento de 

22% e com um intervalo de confiança 95% dado por [13%, 30%]. 

Logo, apesar do estudo aqui apresentado mostrar um aumento de 24% nos resultados 

para o modelo autoregressivo e um aumento de 85% no modelo com a inclusão de regressores, 

o intervalo de confiança contempla o número 0, não sendo possível afirmar que o aumento foi 

significativo (Jesus Loureiro et. al., 2011). Isso pode ser explicado pelo comportamento natural 

da série e à falta de parâmetros que permitam uma melhor estimativa (Granger, 2001). 

 

 

5 CONCLUSÃO E CONSIDERAÇÕES FINAIS 

 Por meio da metodologia de impacto causal, com a utilização tanto de um modelo 

autoregressivo quanto com a utilização de um modelo com covariáveis, não foi possível inferir 

que a marca atingiu seu objetivo de aumento do número total de contratos. Apesar do aumento 

descritivo da variável resposta de 24% no modelo autoregressivo e de 85% no modelo com 

regressores, em ambos casos o 0 estava incluso no intervalo de confiança, adotando-se um nível 

de significância de 5%. Além disso, foi observado que o modelo com regressores apesar de 

diminuir a estimativa pontual dos resultados esperados, trouxe um intervalo de confiança maior, 

implicando no aumento de variabilidade analisada na série temporal. Porém, pode-se observar 

que a utilização de um plano de mídia integrado amplo, como o analisado aqui, tende a ter 

efeitos mais imediatos em métricas como alcance, impressões e percepção sob a marca que não 

foram objetivos estudados nesse projeto. Além disso, o tempo de jornada de compra de um 

apartamento pode ser longo devido a fatores de escolha, relação com instituições bancárias em 

casos de financiamento ou ainda outras variáveis. O que pode indicar que o período de 49 dias 

de campanha não foi suficiente para chegar em conclusões estatisticamente significativas. 

Logo, o estudo aqui apresentado tem limitações em relação aos dados coletados, já que o 
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período de tempo de campanha é relativamente curto e não tem dados de efeitos pós campanha, 

além de que métricas de topo de funil não foram analisadas. Portanto, para trabalhos futuros, 

uma abordagem a ser adotada é trabalhar com métricas de percepção de marca ou que estejam 

relacionadas com as etapas de topo de funil e utilizar um período de tempo de análise maior 

para que possa ter um melhor entendimento de janelas de conversão do primeiro momento de 

contato de um cliente com a à marca até a conversão de interesse de fato. 
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