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EPIGRAFE

“A intensidade com que uma
pessoa usa a sua imaginacdo €
inversamente proporcional a punigcéo

gue recebe por usa-la. “
(Roger Von Oech)






RESUMO

Mathias, V. H. Y. Desenvolvimento de uma rede neural para otimizagcao de
CPC méaximo em Google AdWords. Trabalho de Conclusdo de Curso —

Escola de Engenharia de Séao Carlos, Universidade de S&o Paulo, 2016.

O marketing digital € um recurso cada vez mais empregado por empresas
de variados segmentos. Ao utilizar os espacos virtuais, apresenta alto poder
de exposicéo para consumidores conectados a internet. Ao mesmo tempo, 0
marketing digital fornece e requer quantidades enormes de dados, aspirando-
se detectar comportamentos de consumo e tendéncias de mercado. Portanto,
a rede neural artificial torna-se uma ferramenta importante para esta area, ao
oferecer analises e recursos de inteligéncia artificial capazes de processar
essa quantidade enorme de dados. Neste trabalho, foi desenvolvida uma rede
neural que otimiza a gestdo de campanhas publicitarias através das métricas
coletadas por um periodo de tempo. Sua arquitetura feedforward apresentou
boa integracdo com o formato dos dados e seu desempenho permite

aplicac6es dentro da area.

Palavras-chave: Marketing Digital, Redes Neurais Atrtificiais, Inteligéncia
Artificial, Publicidade Online.






ABSTRACT

Mathias, V. H. Y. Development of a artificial neural network for Google
AdWords CPC Bidding. Final Project — Sao Carlos Engineering School,
University of Sdo Paulo, 2016.

Digital marketing is a resource increasingly used by companies from several
segments. Through the use of virtual spaces, it presents high exposure power
with consumers connected to the Internet. At the same time, digital marketing
provides and requires huge quantities of data, aspiring to detect consuming
behaviors and market trends. Therefore, the artificial neural network becomes
a relevant tool for this field, by providing analysis and artificial intelligence
resources, capable of processing this enormous data set. In this paper, a neural
network that can optimize advertising campaigns through metrics gathered
from a certain amount of time was developed. Its feedforward archictecture
presented good integration with the data format and its performance make

possible applications inside this field

Palavras-chave: Digital marketing, Artificial neural networks, Artificial

intelligence, On-line advertising.
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1. Introducéo

1.1 Contextualizacéao

Redes neurais artificiais possuem uma ampla gama de aplicacbes. Variando de
sistemas hospitalares a gestéo de fornos industriais, a rede neural artificial € utilizada em um
namero cada vez maior de é&reas e entidades. Muito dependentes de capacidade
computacional, permaneceu por algumas décadas como um assunto menos mencionado na
academia (HODJAT, 2015). Na ultima década, em especial nos ultimos anos, com o aumento
exponencial de poder de processamento nos computadores e embarcados, esse campo de
estudo esta voltando a ser mencionado com bastante frequéncia. E possivel ver esse aumento

no repentino crescimento do interesse por algoritmos de aprendizagem de maquina, por
exemplo, exibido na Figura 1 abaixo.

Figura 1 - Interesse em buscas nos ultimos 5 anos para machine learning algorithms.
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Fonte: P4gina Google Trends para “machine learning algorithms”,2016.

Da mesma forma que o poder computacional cresceu, a mineragédo de dados também.
Hoje em dia, ha uma preocupagédo muito grande em aproveitar toda informacéo gerada em
um processo para sua propria melhoria ou avancos em sistemas similares. Isso inclui varios
setores como industria, varejo, mercado financeiro e, entre outros, marketing.

A grande disponibilidade de dados também é um incentivo ao uso de redes neurais. O
processo mais importante no desenvolvimento de uma solucdo dessa sorte € o de
aprendizagem, que exige a presenca de dados de exemplo como base. Ha varias arquiteturas

disponiveis para este ramo da inteligéncia artificial, indo de formatos simples com apenas uma



camada a casos de centenas de camadas com recorréncia de valores e complexidade
extremamente alta. Por isso, o planejamento de uma rede neural deve levar em conta as
opcdes disponiveis e encontrar a certa para cada caso. E importante também encontrar o
conjunto 6timo de configuracdes, maximizando a eficiéncia e o desempenho da solugéo
gerada.

O marketing digital € também uma area em ascensdo. E muito dificil encontrar, em
2016, uma empresa que ndo faca uso de pelo menos redes sociais em suas estratégias de
marketing. No Brasil, esse crescimento também é muito claro, com varias firmas optando por
diminuir investimentos em propagandas impressas e outdoors para investir em anuncios no
Google, Bing, Facebook e similares (ECOMMERCE BRASIL, 2015). De fato, a publicidade
on-line movimentou mais de R$ 9,3 bilhdes em 2015, com uma previsdo de crescimento de
12% para 2016 (INTERACTIVE ADVERTISING BRASIL, 2016).

Somos o terceiro pais que mais passa tempo na internet do mundo. Dos 204 milhbes
de individuos do pais, em 2015, 54% eram usuarios ativos da internet — representando um
aumento de 10% em relacdo ao ano anterior — e 47% usuarios de alguma rede social
(ECOMMERCE BRASIL, 2015). Esses numeros reiteram a importancia de se estar presente
na internet e atingir os consumidores da melhor forma nesse ambiente.

A quantidade ja grande e ainda crescente de pessoas interagindo com a internet gera
também grandes quantidades de informagdes. E possivel saber cada vez mais sobre o
comportamento dos usuarios, seu caminho até a compra, quais tipos de publicidade sdo mais
apelativas e convincentes, e quais geram pouca interacdo, entre muitas outras métricas.
Esses dados sdo compilados por consultorias, midias virtuais e gestores de propaganda para
ajudar o profissional de marketing a otimizar suas estratégias, mas a abundancia de

informacgéo pode acabar sendo esmagadora, tornando-se mais nociva do que benéfica.

1.2 Motivacgéao do trabalho

O excesso de informagbes € um fendbmeno comum na &rea de marketing digital,
reforcando a importancia de ferramentas de automacdo e processamento de dados. Esse
aspecto do marketing representa nimeros cada vez maiores de crescimento, relevancia e
aumento de receita em varias empresas (SESSION CAM, 2016). O interesse geral por

solugcBes computacionais cresce cada vez mais, 0 que pode ser visto na Figura 2.



Figura 2 - Interesse nos ultimos cinco anos por marketing automation
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Fonte: Pagina Google Trends para “marketing automation”,2016.

Apesar disso, nem todo software sera necessariamente Util ou até mesmo positivo
quando aplicado ao marketing. E necesséario ponderar o que o caminho computacional
utilizado — neste caso a rede neural artificial — pode oferecer de beneficios, quao confiavel é
sua performance e se é capaz de se integrar ao dia a dia do profissional do marketing, exigindo
gue este esteja envolvido na criacdo da ferramenta.

Este trabalho busca complementar as ferramentas computacionais aplicadas a
marketing digital, através de uma rede neural artificial que avalie uma quantidade grande de

informagdes e possa gerar informagdes condizentes com a realidade do marketing digital,
aproveitaveis pelos profissionais da &rea.

1.3 Objetivo do trabalho

O objetivo primério do trabalho consiste em analisar a gama de arquiteturas de redes
neurais artificiais e utilizar a mais indicada para desenvolver uma ferramenta de tomada de
decisdo baseada em entradas de dados facilmente obtidos em uma plataforma Google
AdWords.

Como objetivos parciais necessarios ao objetivo primario, ha: a andlise sobre a
viabilidade da ferramenta, isto €, se pode ser desenvolvida levando em consideracao tanto os
requisitos de marketing como os passos de desenvolvimento; a avaliagdo sobre sua
performance e se atende um minimo pratico; dada a performance, quais aplicacdes sdo
possiveis dentro da realidade de uma agéncia de marketing.

Espera-se, também, adicionar a area de estudo de marketing digital uma nova
perspectiva de aplicacdes automatizadas através de inteligéncia artificial. O marketing digital

aproxima o consumidor cada vez mais do seu desejo, abrindo portas tanto para ele quanto
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para as empresas, sejam microempresarios de bens artesanais ou grandes corporacoes.
Ferramentas de inteligéncia artificial podem facilitar essa relagéo, trazendo com mais rapidez
0 produto certo para a pessoa certa.

1.4 Estrutura do trabalho

Para buscar o objetivo colocado, o trabalho esta organizado da seguinte forma: breve
discusséo do contexto atual nas areas de marketing digital e redes neurais artificiais, seguido
de dois capitulos apresentando a fundamentacdo tedrica dessas duas areas,
respectivamente, um capitulo apresentando a metodologia para a criagdo da ferramenta, um
capitulo discutindo e apresentando os resultados e outro capitulo apresentando a concluséo
sobre o que foi realizado.

O capitulo 1 abordou a contextualizagédo do problema, bem como visdo geral de
possiveis oportunidades e como o trabalho as aborda.

O capitulo 2 apresenta uma revisdo dos principais conceitos na area de marketing
digital, que serviram de base para o desenvolvimento deste trabalho. Este capitulo inclui uma
revisdo mais detalhada sobre os diferentes tipos de estratégia, seu funcionamento e os
detalhes sobre publicidade on-line.

O capitulo 3, de forma analoga, revisa os conceitos na area de redes neurais artificiais,
apresentando mais detalhes quanto as configuracdes mais relevantes ao desenvolvimento do
trabalho.

O capitulo 4 descreve a forma como as decisdes quanto a construcéo da rede neural
foram tomadas, descrevendo as opgdes existentes, 0s testes a serem realizados e a logica
para a escolha correta de cada parametro.

No capitulo 5, os resultados dos testes e processos de decisdo descritos no capitulo
4, assim como analises de performance da visdo final da ferramenta, além de discussfes
sobre cada um dos passos e valores obtidos.

No capitulo 6, é apresentada a conclusao sobre o trabalho desenvolvido.

O capitulo 7 descreve as referéncias bibliograficas utilizadas no trabalho.

No capitulo 8, h& os anexos citados durante o trabalho.



2. Marketing Digital

2.1 Conceito

O conceito de marketing é dificil de determinar. Existem defini¢cBes sociais, empresariais
e mesmo as tedricas variam com o tempo e as ferramentas em alta. Um conceito muito
utilizado € o seguinte:

O marketing € a atividade, o conjunto de organizag8es e 0 grupo de processos
para criagdo, comunicacdo e entrega que possuam valor para clientes,
consumidores, parceiros e a sociedade em geral. (AMERICAN MARKETING
ASSOCIATION, 2013, traducdo nossa)

O marketing digital apresenta a mesma definicdo do marketing, mas através de espagos
e ferramentas virtuais. De fato, o marketing digital pode ser definido como “o marketing que
utiliza estratégias em algum componente digital no marketing mix — produto, prego, praga ou
promoc¢ao” (CRUZ; SILVA, 2014, apud GABRIEL, 2010, p. 104).

2.2 Contextualizacao

O surgimento do marketing digital acompanha o histérico da propria internet, ja que esta
faz parte de sua definicdo. A relacéo, porém, fica mais evidente no comeco do século 21 com
a introducéo dos portais e interfaces interativas, simbolos do periodo de transicdo a Web 2.0.
Essas ferramentas possibilitaram novas estratégias de marketing dentro do meio virtual e
marcaram o comecgo de sua popularizacao.

ApGs as primeiras intervencdes dos portais, 0s aplicativos interativos na internet, como
sites, jogos, flash e foéruns/redes sociais ndo pararam de crescer até hoje. Essa dindmica
fortalece tanto o marketing digital porque possibilita aos publicitarios conhecer melhor seu
publico, saber que conteddos eles preferem consumir, quais padrdes de comportamento
dentro dos sites, quais elementos visuais capturam melhor a atengdo e muitos outros fatores.
Em suma, a interatividade da internet permitiu que o marketing digital pulasse de banners
estaticos, semelhantes a outdoors, para uma gama de ferramentas envolvendo criar
conteudo, tendéncias e aplicativos que oferecem valor ao cliente e evoluem conforme o cliente

reage a eles diversamente.

2.3 Estratégias de Marketing

Nesta sec¢do do texto, o conteldo é baseado no capitulo 2, “Conceitos do marketing

digital”, encontrado em TORRES, 2009. Existem varias estratégias de marketing digital que



podem ser usadas por empresas e profissionais da area. A seguir, constam os exemplos mais

famosos.

2.3.1 Marketing de Conteudo

A estratégia de conteldo consiste no desenvolvimento de um espaco de recepcdo de
clientes, geralmente um site, que possua conteddos bem estruturados e de valor para quem
0 acessa, além de melhora-los regularmente através do retorno dos usuarios. Isso pode se
dar através da disponibilizacdo de artigos, imagens exclusivas, dados inovadores e
dicas/tutoriais sobre o produto comercializado.

O conteudo, porém, precisa ser evidente, e necessita de meios para, num primeiro
momento, trazer o Usuario para o site. Pensando nisso, muitas empresas investem em SEO
(Search Engine Optimization), ou Otimizacdo de Motores de Busca, afim de tornar mais
provavel, usando melhorias no cédigo html do site, que seu contetdo apareca melhor
posicionado no resultado da busca do que seu concorrente.

A estratégia de marketing de contetudo é importante porque mantém o usuario engajado
por mais tempo com o site, e porque o torna mais relevante dentro dos motores de busca,
através de otimizagbes especificas para isso, ou pelo simples fato de existir mais conteddo

em seu site.

2.3.2 Marketing nas midias sociais

Midias sociais sdo espacos virtuais construidos para abranger, em suma, certos aspectos
de um relacionamento real. Isso inclui o compartilhamento de contetudo, como fotos, textos,
depoimentos, videos e afins, seja como uma forma de dividir a experiéncia ou a criagao destas
com outras pessoas; além de interagcbes mais diretas como servicos de mensagens e
conversas. Essa definicdo abrange blogs, redes sociais, Youtube, jogos e mais.

As midias sociais sdo importantes para estratégias de marketing exatamente por agregar
um numero enorme de pessoas e exibir quais sdo seus gostos e preferéncias. Através dessas
midias é possivel, por exemplo, para o profissional de marketing exibir certas propagandas
apenas para interessados em pintura, artesanato, filmes de a¢éo ou outros nichos ainda mais

especificos, como entusiastas de filmes cult, por exemplo.

2.3.3 E-mail marketing

Embora tenha perdido bastante espago para formas mais instantaneas de comunicacao,

0 e-mail permanece ainda muito usado atualmente. Pelo volume de usuérios e por ser um



canal de comunicacao, o e-mail faz parte das ferramentas de marketing. Essa relacdo se da
através de estratégias que reinventam a antiga mala-direta no contexto virtual.

Através de uma lista de enderecos, € possivel veicular para estes conteudos e ofertas de
produtos, por exemplo. Isso, porém, gera varios problemas, como por exemplo conseguir
mostrar para o usudrio a diferenga entre seu contetdo e spams, tentativas de golpe e virus.
Existe também o risco do conteudo criado ser muito genérico e ndo interessar o publico, ou
muito especifico e agradar apenas um grupo especifico de pessoas.

Por esses problemas, as empresas estdo investindo cada vez mais em certificacdes de
seguranca e assinaturas virtuais para e-mail marketing, trazendo mais seguranca para o
usuéario. Da mesma forma, permitem facilmente que o destinatario cancele sua participacao
da lista, filtrando assim um publico que ndo se relaciona bem com essa estratégia de
marketing. Por ultimo, atualmente, o e-mail marketing busca ser personalizavel cada vez mais,
trazendo apenas conteudos que fagam sentido com a pessoa por tras do endereco.

Apesar de, como na mala direta, a resposta ser consideravelmente menor que a entrega,
o publico que chega a interagir com o e-mail marketing ainda é grande, e através das técnicas

gque surgem dia a dia, cada vez mais engajado com aquilo que é veiculado.

2.3.4 Monitoramento

A mensurabilidade de resultados € um dos pontos fortes do marketing digital. Na internet,
o conteudo exposto gera uma trilha comportamental cada vez mais clara, indicando por onde
0 usudrio passou e até onde ele chegou. Tudo fica registrado para posterior analise, seja o
resultado em vendas daquele acesso, qual contetdo foi mais acessado, que foto gerou mais
trafego, que andncio trouxe mais interacges.

As informag0fes, entdo, sdo utilizadas para avaliar em quais campanhas investir, quais
investir menos, descobrir novas oportunidades e determinar novas tendéncias. Da mesma
forma, serve também para eliminar suposic6es erréneas e infundadas. Por isso, € a base de

toda a evolugdo da estratégia de marketing digital de um site, empresa ou similar.

2.4 Publicidade on-line

A publicidade digital comegou com banners estaticos, trazendo para o mundo virtual o
formato de outdoor e classificados de jornais. Com o tempo e com novas tecnologias, 0s
anuncios publicitarios na internet passaram a ganhar elementos de som, video, animacdes e
mais. Hoje em dia, a diferenca entre a publicidade tradicional e a on-line € muito grande, e a

segunda apresenta muitas estratégias diferentes.



Um dos grandes diferenciais, porém, ndo se da por questdes de interagcéo e sim de analise,
ja que é possivel saber o caminho comportamental e os resultados em receita de cada sessao
de site iniciada por um clique e/ou interacdo com um anuncio digital, facilitando tomadas de

deciséo e atribuicdes de valor.

2.4.1 AdWords

O Google AdWords € uma das maiores plataformas de publicidade digital atualmente. Nas

Figuras 3 e 4, é possivel observar alguns exemplos de campanhas criadas nesta plataforma.

Figura 3 — Anlncio de texto do Google

Go g|e sandalia = ) H

Todas Shopping Imagens Noticias Videos Mais = Ferramentas de pesquisa

Aproximadamente 14.800.000 resultados (0,39 segundos)

Sandalia & na Passarela - Sandalias com Otimos Precgos
=R www passarela.com br/Sandalias/NovaColecdo ~

Avaliagio de 4,9 Yk ¥ para passarela.com.br

Sandalias em até 6X e c/ Frete Gratis* na Passarela.com. Acesse ja e Comprel
@ Rua Doutor Braguinha, 264, Sorocaba - SP - Fechado agora - Horario =

Sandalias A Partir de R$59,90 - Diversos Modelos na Zattini

[EEER www zattini. com br/Sandalias ~

Sandalias Capodarte, Vizzano, Jorge Alex e Mais Até 10x S/ Juros na Zattinil

Frete Gratis* Zattini - Conheca Entrega Expressa - Até 30 Dias Para Troca - Zattini by Metshoes
2 Sandalias Por R$139.90 - Dia de Frete Gratis - 3 Sapatilhas Por R399 - Ténis e Oxfords

Sandalias - Liquidagao Dafiti. - Diversidade de Sandalias - dafiti.com.br
EmEn www.dafiti.com.br/Sandalias/Ofertas ~

Avaliagio de 4,9 J¥ ko para dafiti. com_br

Compre Sandalias em Até 10x Sem Juros e Troca Gratis. Aproveite!

As Melhores Marcas - Entrega Rapida e Segura - Pague em até 10x - +100.000 Produtos
Sandalias Vizzano - Compre Sapatilhas Bottero - Calgcados Feminines Dafiti - Sandalias Dakota

Fonte: Pagina Google Busca para “sandalia”,2016.



Figura 4 - Anuncio Grafico do Google

O mais surpreendente dos
compactos.

Fonte: Elaboracéo do autor.

Suas interfaces permitem que um usuario crie e acompanhe uma campanha publicitaria

em todos 0s passos possiveis. I1sso inclui:

o Decisdo de qual a midia correta para a campanha, isto €, se serd um andncio de texto,
um anuncio de imagem, um video no Youtube, um e-mail ou outras op¢des mais;

e Criacdo da campanha em termos criativos, ou seja, escolha dos termos, da imagem
utilizada, do tamanho da peca, os conceitos e afins;

e Segmentacao do publico para a campanha, escolhendo qual tipo de consumidor deve
ser atingido pela campanha publicitaria. As caracteristicas pelas quais se pode separar
0s grupos de usuarios séo, dentre outras:

o Os termos pelos quais a pessoa esta buscando no momento exato da exibi¢cao
do anuncio. Como exemplo, pode-se citar uma campanha que anuncia calcas
jeans femininas atingindo pessoas que buscaram pelo termo “cal¢a jeans” no
Google.

o Local de onde a pessoa acessa a internet, possibilitando segmentar usuarios
paulistas, cariocas e moradores do interior do Amapa, por exemplo.

o Faixas etéarias, género e status matrimonial;

o Interesses em assuntos determinados.

e Configuracdo de orcamento em reais a ser gasto com a exibicdo da campanha,

duracdo em dias, horérios a ser exibido e, entre outros, informagdes de pagamento.



2.4.2 indice de qualidade

O indice de qualidade € uma caracteristica de todo anuncio avaliando certas qualidades.
Os aspectos sao:

e Arelevancia entre seu anuncio e a pagina para qual seu anuncio envia o usuario.
Isso significa que, por exemplo, quando um andncio descreve um colchao de alta
densidade a venda, a pagina deve corresponder a essa expectativa, e ndo exibir
um colch&o de ar ou um colchéo de baixa densidade;

e A guantidade de pessoas que clicam no antncio em relagdo a quantas pessoas
veem 0 anuncio;

e A qualidade da pagina a qual o usuério é enviado ao clicar no anuncio, também
conhecida como pagina de destino. Isso se da através de paginas claras, com
propostas honestas e sem conteldos ilegais ou maliciosos.

A apresentacdo desses aspectos determina uma nota, de 1 a 10, definindo em suma se

seu anuncio esta de acordo com a légica do Google ou nao.

2.4.3 Custo por clique

A grande maioria das plataformas de publicidade on-line vendem seus servigos a base de
cliques. Isso significa que o profissional de marketing definira quanto esta disposto a pagar,
no maximo, por cada cligue de consumidores em seus anuncios, isto é, o Custo por Clique
(CPC) maximo. Quanto maior for o CPC méaximo, ou custo por clique, definido para um
anuncio, maior a chance dele aparecer em melhores posi¢cdes de um site.

Este atributo é importante pois representa as expectativas financeiras e de desempenho
de uma acdao publicitaria, ao definir o valor atribuido a interacao entre o usuario e a interface.
Caso o custo aumente pelo alto preco do clique, pode valer a pena mesmo assim, pelo valor
que o usuario potencialmente traz. Da mesma forma, caso o custo seja baixo e a concorréncia
também, talvez o puablico captado, apesar de barato, ndo traz valor ao nosso espaco. Essa
pluralidade de situagbes tornam as andlise e decisdo do CPC méximo um dos maiores

desafios dentro da gestdo do marketing digital.

2.4.4 Leildo de Anuncios
O leildao de anuncios define a prioridade dos andncios que querem aparecer em uma
determinada péagina. Por exemplo, se quatro anunciantes querem exibir seus anuincios para
paginas de busca do termo “sandalia”, o leildo é que determinara quais anlncios e em que

posicdo aparecerdo. Ele leva em conta o custo por clique maximo determinado por cada
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concorrente e o indice de qualidade de cada anuncio. A multiplicacdo ponderada dessas
grandezas gera a classificacéo.

Quanto maior a classificagdo de um andncio no leilao, melhor ele fica. Assim, aquele com
maior valor dessa medida fica na posi¢cdo 1, e assim por diante. O niumero de espacos
disponiveis determina quantos anuncios serdo exibidos. Se houver n espacos disponiveis, 0s

n primeiros anuncios sao exibidos na pagina.

2.5 Métricas

Estes indices representam a principal forma de se avaliar uma campanha publicitaria, se
o retorno trazido condiz com o custo, se o0 publico tende a se engajar com o contelddo e se

essa interacao representa a ideia proposta, entre outros.

2.5.1 Métricas de valor absoluto

Estas medidas séo caracterizadas por representar valores independentes, que aumentam
em magnitude por influéncia apenas propria:

1. Impressdes: registra 0 numero de vezes que 0s anuncios da campanha
publicitaria foram exibidos de alguma forma;

2. Cliques: representa 0 numero de vezes em que um usuario interagiu com algum
anuincio exibido a ele;
Custo: registra a somatéria de custo de todos o0s anuncios utilizados na campanha;
Conversdes: representa no marketing digital o conceito de venda. Logo, um
usuario que passou por um site e finalizou o processo desejado, seja fazer uma
compra, preencher um cadastro ou responder um teste, converteu. Logo, a métrica
de conversdes registra a quantidade total de conversdes observadas no periodo
em analise;

5. Valor convertido: representa o total em reais gerado pelas vendas (conversdes)

realizadas a clientes que acessaram o site através dos anuncios da campanha.

2.5.2 Métricas de valor relativo
Estas medidas sao definidas por representar valores dependentes de outros, relacionando
outras métricas:
1. Posicdo média: representa em qual posicao da busca patrocinada do Google, isto

€, a secdo de anuncios em uma busca do Google, o anuncio aparece, usualmente.
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Para determina-la, faz-se uma média simples das posi¢des registradas em todas
as impressoes;

Taxa de cligues: registra a razéo entre cliques e impressoes. Ela é relevante para
avaliar quantos dos usudrios expostos aos anuncios chegaram a interagir com a
propaganda;

Custo por cligue médio: define qual o custo, em média, para um acesso de um
usuério trazido pelo anuncio para o destino;

Taxa de conversdo: exibe o total em reais gerado pelas vendas (conversdes)
realizadas a clientes que acessaram o site através dos anuncios da campanha;
Retorno sobre gastos com publicidade: representa a relacdo entre valor
convertido e custo, isto é, quantos reais de receita um real de gasto consegue
gerar. Essa é considerada por muitos profissionais a métrica mais importante do
marketing digital pois resume em termos comerciais a performance de vendas da

campanha publicitaria.
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3. Redes Neurais

”

Nesta sec¢ao do trabalho, o conteudo é baseado nos capitulos “Introducao”, “Aprendizado”
e “Redes MLP”, encontrados em BRAGA, 2000 e capitulos “Introducédo”, “Processos de

Aprendizagem” e “Perceptrons de Multiplas Camadas”, encontrados em HAYKIN, 2001.

3.1 Conceitos

Redes Neurais Atrtificiais sdo sistemas formados por unidades de processamento simples,
capazes de calcular fungbes mateméticas (BRAGA, 2000). Estes sistemas sdo paralelos
distribuidos e as unidades que os compdem sdo chamadas de nodo. Os nodos, por sua vez,
séao distribuidos em camadas diferentes e interligados por varias conexdes, unidirecionais ou
ndo. Tais conexdes, de modo geral, sdo associadas a pesos, 0s quais guardam os avangos
acumulados no modelo e tém como fungéo ponderar de forma personalizada as entradas de
cada neurbnio da rede. Seu conceito é inspirado na forma como o cérebro humano se
organiza.

A rede neural artificial se assemelha ao cérebro em duas caracteristicas:

e Arede é desenvolvida a partir de informagdes coletadas de seu ambiente, utilizando-

se um processo de aprendizagem;

e Os equivalentes biolégicos aos pesos séo as forgcas de conexd@o entre neurbnios,

conhecidas como pesos sinapticos, e sdo utilizadas para armazenar o que ja foi

adquirido.

3.2 Historico

Os modelos artificiais de neurdnios bioldgicos comegcaram com o desenvolvimento dos
pesquisadores Warren McCulloch, psiquiatra e neuroanatomista, e Walter Pitts, matematico,
em 1943. Juntos, publicaram um trabalho denominado “A Logical Calculus of the Ideas
Immanent in Nervous Activity”, definindo redes légicas de nodos e outros elementos
necessarios para se atingir modelos de redes neurais satisfatérios. Hoje em dia, a grande
maioria dos estudos feitos na area explora os métodos de treinamento das redes, mas a época
o foco era determinar o modelo a representar um neurbnio e descrever suas capacidades
computacionais.

Durante as préximas décadas, aconteceram outros avanc¢os na area. Em 1949, Donald
Hebb demonstrou que é através da variacdo dos pesos de entrada de um nodo que se
consegue a plasticidade da aprendizagem de uma rede neural. A partir dessa demonstracao,
ele desenvolveu uma teoria que explica o aprendizado em nodos biol6gicos baseando-se no
reforco das ligacdes sinapticas entre os nodos excitados, culminando na regra de Hebb,

importante para area das redes neurais artificiais.

13



Outro exemplo de avanco importante foi o trabalho de Frank Rosenblatt, em 1958,
demonstrando, com seu modelo novo chamado “perceptron”, que, com a adigdo de sinapses
ajustaveis, € possivel treinar redes artificiais para classificagdo de certos tipos de padrdes. O
“perceptron” possui trés camadas: a primeira recebe as entradas a partir do ambiente; a
segunda, os impulsos da primeira através de conexdes com peso ajustavel, enviando as
devidas saidas para a terceira e Ultima camada, também conhecida como resposta. Este

modelo era limitado apenas a padrdes linearmente separaveis.

3.3 Neurdnio Bioldgico

Os neurbnios sdo segmentados em trés partes diferentes: o corpo da célula, os dendritos
e 0 axobnio, apresentando funcdes diferentes e complementares. Na Figura 5, é possivel ver

um esquema simplificado dessa estrutura.

Figura 5 - Esquema simplificado do neurbnio

Espaco
Sinéptico

Soma

Ax0nio

Dendritos

Extremidade de
um axonio

Fonte: BRAGA, 2000, p. 6.

Os dendritos, cujo comprimento € de poucos milimetros, recebem as informagdes,
também conhecidos como impulsos nervosos, que partem de outros neurdnios e as leva até
o corpo celular. E no corpo celular, que mede alguns milésimos de milimetros, que a
informacéo é processada e 0s novos impulsos sdo gerados. Em seguida, através dos axonios,

que usualmente & mais longo e apresenta calibre uniforme, esses novos sinais s&o

transmitidos até os dendritos dos proximos neurdnios.
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O ponto de encontro entre o fim do axénio, também conhecido como terminacéo axénica,
e o dendrito do proximo neurdnio € chamado de sinapse. E através das sinapses que os nodos
interagem, formando as estruturas conhecidas como redes neurais. Seu funcionamento se
assemelha a uma valvula, controlando a troca de informagfes existente entre as estruturas.
O efeito das sinapses é variavel, proporcionando a possibilidade de adaptacgéo.

Para explanar com mais detalhes o funcionamento dos neurdnios, definimos como
neurdnio pré-sinaptico aquele que antecede a sinapse e neurdnio pds-sinaptico aquele que
sucede a sinapse. Em suma, 0s sinais originados nos neurdnios pré-sinapticos sdo
transmitidos para o corpo do neurénio pds-sinaptico, no qual ha a comparacéo entre 0s sinais
recebidos por ele. Se a razéo calculada em um curto intervalo de tempo é suficientemente
alta, acontece o disparo da célula, ou seja, é produzido um impulso e depois este é transmitido
para as células seguintes. O sistema, apesar de simples, é responsavel por grande parte das
fungbes desempenhadas pelo cérebro humano. Através da operacdo em paralelo de todos os
10! nodos, caracteristica deste 6rgéo, é possivel a realizacdo de funcdes complexas.

Em termos de comunicacgdo, h& duas formas de acontecer: sinais quimicos através das
sinapses e sinais elétricos dentro do neurénio. A producdo e transmissdo desses tipos de
sinais depende da membrana do neurdnio, a qual possui proteinas que apresentam funcdes

especificas, voltadas a comunicacgéo entre 0os nodos.

3.4 Neurdnios Artificiais

O primeiro modelo de um neurénio artificial foi criado pelos pesquisadores Warren
McCulloch e Walter Pitts, demonstrado em seu trabalho no ano de 1943. Nomeado modelo
McCulloch e Pitts, ou MCP, é uma simplificacdo dos conceitos conhecidos a época sobre o

neurénio biolégico. A Figura 6 ilustra a estrutura proposta:

15



Figura 6 - Neur6nio de McCulloch e Pitts

Fonte: BRAGA, 2000, p. 8.

Sua descricdo matematica consiste de:
e Um vetor de n terminais de entrada, X1, X2, ... ,Xn representando os dendritos,

e Uma variavel de saida y, representando o axénio.

Afim de simular o comportamento biolégico esperado, as n entradas sdo multiplicadas por
pesos acoplados, representados por um vetor de valores wi, Wo, ..., Wy, podendo assumir
valores positivos ou negativos, buscando representar a existéncia de sinapses inibitorias e
excitatérias. O efeito de uma entrada genérica i em relacdo ao neurdnio pés-sinaptico é
descrito como x; wi. O objetivo dessas multiplicacdes € simular o processo decisério do
neurbnio em considerar mais ou menos relevante o sinal a chegar de cada dendrito, isto é,
uma ponderacgdo das entradas.

No modelo bioldgico, o disparo acontece quando a somatéria dos efeitos dos impulsos
pré-sinapticos ultrapassa um limiar de excitacdo. No modelo MCP, este limiar é representado
por uma funcéo de ativacao, que realiza a soma ponderada — através dos pesos das conexdes
— das entradas e compara se o valor total é suficiente para ativar a saida. Na versao original,

a funcdo de ativacao é definida por:

?=1Xiwi >0 (1)
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Onde:

e nrepresenta o numero de entradas;

e X representa cada entrada,

e W;representa o peso associado a entrada Xi;

e 0O representa o limiar de ativagao escolhido.

Diferentemente do modelo biolégico, porém, o MCP considera a avaliagdo das entradas
ponderadas como um processo sincrono, acontecendo paralelamente. No caso do neurdnio
original, h4 muitas complicacfes como atraso dos neurotransmissores, por exemplo, que o
transformam em um sistema usualmente assincrono. Por fim, a descri¢éo original do modelo
apresenta algumas limitacoes:

e Por se tratar de apenas uma camada de avaliacdo, a funcdo de estudo deve ser

linearmente separavel,

e Pesos negativos se mostram mais adequados para representar sinapses inibidoras;

e Na proposigédo original, os pesos possuiam valores fixos.

3.5 Principais Arquiteturas

O neurdnio artificial como unidade apresenta desempenhos limitados, mas muitos
problemas podem ser resolvidos através do uso integrado de varios neurbnios. Devido a
possibilidade de altas quantidades de interconexdes, € possivel buscar solucdes para
problemas de alta complexidade.

A arquitetura € uma das decisdes mais importantes ao se desenvolver uma rede neural.

A mais relevante para o trabalho é:

3.5.1 Redes Feedforward, com Camada Unica

A rede feedforward, também conhecida como rede alimentada adiante, em seu caso mais
simples, ha apenas uma camada de entrada e uma cada de saida. A primeira se projeta sobre
a segunda, mas nao vice-versa, isto é redes de camada Unica podem ser apenas do tipo
alimentada adiante. Na Figura 7 a seguir, essa estrutura € ilustrada. A camada Unica se refere
a camada de saida. A camada de entrada ndo é contada pois nela ndo ha processos

computacionais.
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Figura 7 - Rede feedforward com uma camada oculta

>

-

Camada de entrada de Camada de saida
neurdnios de fonte de neurdnios
Fonte: HAYKIN, 2001, p. 47.

3.5.2 Redes Feedforward, com Multiplas Camadas

Esta classe de rede feedforward é diferente da primeira pela existéncia de uma ou mais
camadas ocultas, cujos ndés computacionais sdo denominados de neurbnios ocultos ou
unidades ocultas. A camada oculta é definida por um nivel adicional de interacdo entre a
entrada anterior e a proxima saida, de forma util. A adicdo de mais camadas possibilita a
resolucdo de trabalhos mais complexos e também a extracdo de estatisticas de ordem
elevada. Isso é especialmente util em casos de muitas entradas da rede.

Os neurbnios de cada camada tém como entrada as saidas da camada anterior e suas
saidas sdo consideradas componentes de entrada da camada seguinte. Dessa forma, as
entradas da rede, multiplicadas por seus pesos, sdo as entradas da segunda camada da rede,
ou primeira camada oculta. Analogamente, as saidas da penultima camada da rede, ou Ultima

camada oculta, ao serem multiplicadas por seus pesos, sédo as entradas da camada de saida.
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Uma rede é dita totalmente conectada quando cada um de seus nés de uma camada
gualquer esta conectado com a todos os nés da camada seguinte. Caso algumas conexdes
estejam faltando, a rede é denominada de parcialmente conectada. Na Figura 8, ilustra-se
uma rede de duas camadas, isto é, uma camada oculta, com 10 neur6nios de entrada global,
4 neurdnios ocultos e 2 neurdnios de saida. Esta estrutura pode ser chamada, também, de
rede 10-4-2, objetivando-se a concisdo. Esse tipo de nomenclatura é gerada pela seguinte
l6gica: uma rede com m nés de fonte, ou entrada, hl neurénios na primeira camada oculta,
h2 neurbnios na segunda camada oculta e g neurénios na camada de saida é referida como
m-h1-h2-q.
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Figura 8 — Rede feedforward com uma camada oculta e uma de saida

CARAK
7
EX N

Camada de Camada de Camada de
entrada de neurdnios neurdnios
nés de fonte ocultos de salda

Fonte: HAYKIN, 2001, p. 48.

3.6 Aprendizado

O processo de aprendizagem € um dos mais importantes dentro do funcionamento de uma
rede neural. O objetivo desse processo é melhorar a rede neural, na forma de seu
desempenho, através de mudancas baseadas no seu ambiente. As entradas da rede seréo
manipuladas pelos pesos das camadas intermediarias, resultando em saidas. O processo de
aprendizagem objetiva aperfeicoar a manipulacao realizada nessas camadas intermediarias

para chegar em resultados considerados melhores no ambiente em que a rede se insere.
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Dessa forma, o processo de aprendizagem pode apresentar muitas iteracdes até chegar
em situacdes 6timas, jA que as mudancas sao realizadas de forma incremental. Na maioria
dos casos, a mudanca é feita através de variagcdo nos valores dos pesos sinapticos, ajustando
o efeito das camadas equivalentes. Assim sendo, 0 processo se resume a uma estimulagéo
inicial, gerando os pesos sinapticos iniciais, seguidos de novas estimulagfes, que geram
novas mudancgas nos pesos, até chegar em um ponto considerado suficiente.

Ha varias formas de se realizar o processo de aprendizagem. Cada método manipula a
rede de forma diferente, e apresenta vantagens e desvantagens. Esses métodos séo
denominados de algoritmos de aprendizagem. Ao se considerar, também, a forma pela qual
a rede neural se relaciona com o ambiente, temos paradigmas de aprendizagem. A seguir,

sdo apresentados dois paradigmas relevantes para a area de redes neurais artificiais.

3.6.1 Aprendizagem Supervisionada
A aprendizagem supervisionada, também conhecida como aprendizagem com um
professor, busca desenvolver e aperfeicoar a rede neural artificial através de exemplos
entrada/saida. Esse conceito se da através do seguinte processo:
e O professor, detentor de conhecimento sobre o ambiente, € representado por um
conjunto de entradas/saida que definem exemplos de como o ambiente se comporta;
o Exemplos sdo adicionados, e estes possuem respostas desejadas, as quais sao
atingidas em teoria pelas entradas desses exemplos;
e Arede, utilizando o conhecimento que ja desenvolveu, gera respostas a partir de suas
saidas reais;
¢ Um sinal de erro, que compara a resposta desejada e a resposta real, é realimentado
no sistema de aprendizagem para que seja utilizado na melhoria do desempenho da

rede.

A Figura 9 ilustra em um diagrama de blocos a aprendizagem supervisionada.
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Figura 9 - Aprendizagem supervisionada

Vetor descrevendo
o estado do

ambiente

Ambiente | : > Professor

Resposta
desejada

/ Resposta  y +
Sistema de real v
:D aprendizagem 2

.

Sinal ;i!: erro

Fonte: HAYKIN, 2001, p. 88.

3.6.2 Aprendizagem né&o supervisionada
A aprendizagem ndo supervisionada, também conhecida como aprendizagem sem um
professor, ndo apresenta exemplos entradas/saida para serem utilizados, mas sim apenas
exemplos de entradas. Seu objetivo €, através de sucessivas iteragdes, fazer com que a rede
detecte padrdes e regularidades dentro do comportamento de entrada oriundo do ambiente.
Assim sendo, a rede pode desenvolver a capacidade de codificar as entradas e classifica-las

conforme percebe novos padrdes. A Figura 10 representa este processo.

Figura 10 - Aprendizado ndo supervisionado

Estado do

. meio externo Resposta
. Meio externo > RNA PR v

Fonte: BRAGA, 2000, p. 19.
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3.6.3 Algoritmo de Aprendizagem por Correcao e Erro

O algoritmo de aprendizagem por correcéo de erro faz uso de correcdes iterativas para
moldar os neurdnios de saida afim de melhorar o desempenho de uma rede. Esse conceito
se d4 através do seguinte processo:

¢ Um neurbnio de saida z recebe um sinal x(n) da camada anterior, gera um resultado

real y,(n), e o compara com a saida desejada d,(n) para entrada da rede que gerou o
sinal x(n);
e Essa comparacdo gera um sinal de erro e,(n) que é entdo utilizado para variar 0s

valores dos pesos sinapticos do neurbnio de saida z. O sinal e; se da pela formula:

ex(n) = dg(n) — yx(n) 2

e A partir desse erro, € gerada uma funcdo de custo J, ou indice de desempenho, que

representa o valor instantaneo da energia do erro. A funcéo é definida como abaixo:

J(n) = e(n) 3)

e O objetivo da aprendizagem €&, assim, minimizar o valor de J. Os valores dos pesos
sinpticos séo atualizados iterativamente buscando atingir essa situagao;

o Esses passos acontecem para todos 0s sinais de entrada e suas respectivas saidas
desejadas. O processo de aprendizagem termina quando 0s pesos sinapticos

estabilizam, isto &, deixam de variar, dada tolerancia.

3.6.4 Perceptron de varias camadas

A rede de mudltiplas camadas alimentada adiante, ou perceptron de varias camadas,
também referido como MLP, ou multilayer perceptron, representa uma arquitetura muito
utilizada. E, como definida em seu nome, uma rede feedforward, e pode possuir uma ou mais
camadas ocultas, dependendo da aplicacdo. A entrada da rede é propagada camada por
camada, conforme mencionado anteriormente na se¢éo de arquiteturas de rede.

Os neurdnios de uma rede desta arquitetura possuem funcéo de ativagdo nao-linear, afim
de possibilitar a complexidade ausente no perceptron de camada Unica. Essa funcgéo

usualmente é uma néo-linearidade sigmoide definida pela funcéo logistica:
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1+e™X

f(x) =

(4)

Através de seus numerosos pesos sinpticos variaveis e suas camadas, o perceptron de
varias camadas € capaz de resolver problemas complexos e lidar com nimeros grandes de
entradas. Isso, porém, pode levar a problemas quando se deseja analisar a funcéo de custo,
o desempenho de aprendizagem e outras métricas relevantes ao desenvolvimento da rede
neural. O algoritmo de aprendizagem por retropropagacao de erro € o mais utilizado em redes
deste tipo.

3.6.5 Algoritmo de Aprendizagem por Retro propagacao de Erro

A aprendizagem por retropropagacao de erro, ou backpropagation, consiste em gerar
saidas reais a partir das entradas utilizadas, e depois comparar os valores obtidos e os valores
tedricos camada por camada, do fim para o inicio. Assim sendo, este algoritmo segue dois
passos:

e Propagacdo: um vetor de dados é aplicado como entrada, € ponderado pelos pesos
sinapticos da primeira camada e gera as saidas reais da primeira camada. Isto se
repete até que a camada de saida utilize as saidas reais geradas pela Ultima camada
oculta e gera as saidas globais da rede;

e Retropropagacdo: Neste momento, 0s pesos sinapticos deixam de ser fixos. Uma
regra determinada de correcao de erro determinara a mudanca a ocorrer em cada um
deles. Na camada de saida, um sinal de erro é gerado comparando a saida real com
a desejada e esse sinal determina os pesos pré-sinapticos em relagdo a essa camada.

Isso se repete em todas as camadas ocultas.

Em mais detalhes, o sinal de erro na saida do neurdnio de saida z, na iteragc&o n, ou seja,

no enésimo exemplo utilizado, é definido por:

€, (n) = dz (n) — Yz (n) (5)

O valor instantaneo de energia do erro para o neurdnio z sera:

J,(n) =S e2(m) ©)

Logo, o valor instantdneo da energia total dos erros € obtido somando-se todos o0s termos

de erro para a iteracdo n, isto é:
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J() =2 ¥ece (n) ™

Sendo C o conjunto que abrange todos os neurénios da camada de saida.
Considerando como N o numero total de iteracdes, pode-se dizer que a energia média do
erro quadrado J,,.; € a somatdria de todos os j(n), normalizando o resultado em seguida.

Assim, define-se como:

Jmea = 3 Xn_1J () (8

O objetivo da aprendizagem sera, entdo, a minimizacdo do valor de J,,.q através de

métodos matematicos de otimizagéo de funcdes.
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4. Metodologia

4.1 Matlab

4.1.1 Introducao

O Matlab é uma ferramenta computacional usada por varios engenheiros e cientistas para
desenvolvimento de analises e sistemas. A linguagem do software é baseada em matrizes,
facilitando a criagdo, manipulacdo e operagfes destas. O programa também apresenta varias
opcoes de graficos, possibilitando a impresséo de véarias analises com alta preciséo de dados.

Além de sua linguagem diferenciada e sua interface gréfica, o Matlab apresenta também
toolboxes, kits de fun¢cdes que complementam o programa e aumentam sua gama de
possibilidades. A toolbox de redes neurais foi utilizada neste trabalho. Entre as varias opcdes
computacionais disponiveis, o Matlab foi escolhido pela versatilidade ao se alterar a rede, pela
rapidez de resultados e pela programacao intuitiva disponivel.

O codigo utilizado para realizar os testes esta disponivel no Anexo 1.

4.1.2 Toolbox de redes neurais

A toolbox de redes neurais apresenta algoritmos, funcfes e aplicativos para facilitar a
criacdo e simulacao de redes neurais artificiais. Estdo presentes neste kit fungdes para simular
redes feedfoward, recorrentes e convolucionais, realizar variados métodos de aprendizagem
e exibir varios gréficos préprios da area de redes neurais artificiais.

As seguintes funcdes sdo especialmente relevantes para o desenvolvimento deste
trabalho:

1. FITNET: permite a criagdo de uma rede neural artificial, do tipo feedforward,
otimizada para resolugéo de problemas de aproximacao de funcéo;
2. TRAIN: aplica um método de aprendizagem definido na entrada da funcao a uma

rede neural artificial escolhida.

4.2 Criacao e Avaliacdo da Rede Neural

4.2.1 Base de dados

Como conjunto de exemplos de entrada/saida desejada para a aprendizagem da rede

neural, foram utilizados 3065 amostras de otimizagdo de campanhas publicitérias realizadas
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por profissionais de marketing atuantes na éarea. Aos profissionais, foram exibidas as
seguintes métricas:
1. Custo;
Valor convertido;
ROAS;
Cliques;
Impressoes;
CTR;
CPC médio;

indice de qualidade;

© ® N o g WD

Posicdo média;
10. Conversoes;

11. Taxa de conversao.

Analisando esses dados, eles definiram qual deveria ser a mudanca no CPC médio,
podendo ser positiva, representando um aumento, ou negativa, representando uma reducao.
Em suma, cada exemplo consiste dos valores registrados em um periodo de 21 dias para as
métricas registradas e a mudanga em porcentagem do CPC maximo registrada como resposta
ideal aos valores obtidos para as métricas.

4.2.2 Testes de performance

Para se realizar andlises comparativas entre possiveis configuracfes da rede neural, séo
realizados testes de performance. Estes, para este trabalho, foram executados comparando
o valor de EQM (erro quadratico médio) entre todas as saidas desejadas dos exemplos
disponiveis (isto €, 15% do conjunto total, valor separado para a tarefa de teste) e as saidas

obtidas para as entradas desses exemplos. A funcao que define o EQM é:

N v 002
EQM = Zl=1(+yl) (9)

Onde y; é o valor da saida desejada para o exemplo n, e y; é o valor de saida obtida para
o0 exemplo n.

O EQM foi escolhido como método de avaliagdo de performance pois realiza uma
ponderacdo envolvendo todas as diferencas de valor registradas no conjunto todo de
exemplos. E, também, o método usual para a toolbox em uso e também muito aplicado por

pesquisadores da area.
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Por fim, neste trabalho, os testes de performance possuem mais de uma simulagédo. A
realizacao de cinco simulacdes, independentes entre si, € uma forma de evitar que o valor
registrado tenha sido uma anomalia ou erro de algoritmo. Para alcancar este objetivo, é
importante destacar que cada simulacdo reiniciou todas as variaveis e a rede neural,

passando pela etapa de aprendizagem completa, sem efeitos de alguma simulacdo anterior.

4.2.3 Arquitetura

O processo de decisdo para a arquitetura em uma rede neural consiste em decidir como
0s elementos constituintes se conectam. A troca de informagfes entre camadas pode ser de
muitas formas, como apontado na fundamentacéo tedrica, mas usualmente consideram-se
duas opgOes especificas, a arquitetura feedforward, ou de alimentag&o adiante, e a arquitetura
recorrente.

A primeira refere-se a utilizacdo de apenas conexdes adiante, isto €, trata-se de um caso
em que o fluxo de informacdes é sempre da camada anterior para a camada que a sucede,
sem excecOes. A segunda, por sua vez, permite categorias diferentes de conexao,
possibilitando que camadas comuniquem-se consigo mesmas, em termos de estado de
memoria ou entre neurdnios diferentes, assim como com camadas anteriores. Esta
caracteristica da rede recorrente permite maior performance ao se resolver problemas
sequenciais, ou seja, em que a ordem das entradas é relevante, e de séries de tempo, tudo
ao custo de quantidades bem maiores de processamento.

Para determinar a arquitetura a ser utilizada na rede neural, é preciso analisar o problema.
As entradas dos exemplos sdo diversas e numéricas, enquanto que as saidas sao Unicas e
também numeéricas, isto é, para cada conjunto de entradas, hd uma saida. O namero de
exemplos é fixo e determinado. Por ser um problema de nimero fixo de exemplos, o que nao
representa um problema sequencial ou de séries no tempo, a rede feedforward pode ser

utilizada, sem haver necessidade de se utilizar uma rede recorrente.

4.2.4 Aprendizagem

Pelo fato da rede ser da arquitetura feedforward, o método de aprendizagem
backpropagation é recomendado, ja que este consegue relacionar um numero fixo de pares
de entrada/saida e realizar problemas de aproximacédo de fun¢des usando uma parcela do
conjunto total de exemplos (a proporcdo utilizada neste trabalho foi de 70% dos exemplos
para utilizacdo nesta tarefa).

Como ja dito na fundamentacao tedrica, o objetivo do algoritmo de backpropagation é

diminuir uma funcéo ponderada que representa todos o0s erros registrados entre camadas e
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entre exemplos. Isso pode ser feito através de varios métodos de otimizacdo matematica de
funcdes, mas alguns destes podem ser destacados.

O algoritmo de backpropagation por gradiente faz uso das derivadas parciais da funcéo
de erro para, somando-se a influéncia de todas, chegar cada vez mais perto de um minimo
global. Apesar de muito usado na area e apresentar-se muito eficiente, apresenta dificuldades
de convergéncia quando o nimero de entradas da rede € grande. Esse algoritmo também
apresenta problemas de overfitting, isto €, a especializacdo exagerada da rede em relagéo as
entradas, prejudicando a generalizacdo do sistema, ou seja, diminuindo sua capacidade de
processar exemplos fora do conjunto de aprendizagem.

Para evitar o fenbmeno de overfitting e ainda assim apresentar eficiéncia parecida com o
método por gradiente, o algoritmo de backpropagation por regularizacdo bayesiana foi
escolhido. Mesmo assim, realizou-se um teste comparativo entre as varias opgdes fornecidas

pela toolbox utilizada, disponivel no capitulo de resultados.

4.2.5 Numero de Camadas e Neurdnios Ocultos

Em sua maioria, as redes neurais artificiais ndo necessitam de mais de uma camada
oculta. O caso abordado neste trabalho, porém, apresenta um conjunto de exemplos
complexo, tornando necesséria uma andlise afim de evidenciar as melhores configuracées
disponiveis, avaliando qudo complexa deve ser a topologia da rede neural para desempenhar
a tarefa desejada.

Para determinar o nUmero mais eficiente, foi realizado um teste de variacdo de quantidade
de camadas ocultas, comparando a performance de aprendizagem entre as possibilidades.
Apesar de improvavel, foi verificado no teste de performance a possibilidade da configuracéo
de uma camada oculta ser a melhor disponivel.

De forma anéloga, o mesmo procedimento foi feito para variagdes de numero de neurbénios
para cada camada oculta. Para simplificar a exibicdo de dados e do processo decisoério, ambos
testes de performance foram realizados em conjunto, gerando uma tabela de referéncia so6.

Esta é apresentada no capitulo de resultados e discussoes.

4.2.6 Normalizacdo dos dados de entrada/saida

A normalizacdo dos dados de entrada e saida possibilita que a diferenca de ordem de
grandeza nao influencie o processo de aprendizagem. Esse processo consiste em dividir os
valores de cada entrada pelo maior valor disponivel dentre os exemplos utilizados.

Numericamente, pode ser definido como:
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Valoraptigo

Valor, gy, = (10)

Maximo(Conj.Valores)

Para determinar o uso ou ndo da normalizacédo, foi realizado um teste de performance,
comparando os valores de erro quadratico médio resultantes da aprendizagem da rede neural
ao se normalizar os dados de entrada e também ao se normalizar os dados de saida. Os

resultados referentes estéo disponiveis no capitulo de resultados.

4.2.7 Pré-processamento de dados

O pré-processamento da base de dados consistiu de uma andlise dimensional. Seus
objetivos foram:

1. Reduzir o nimero de informacdes, eliminando as entradas dos exemplos que
usualmente apresentam pouca relevancia para a aprendizagem da rede neural,
realizando-se assim uma analise dimensional no conjunto como um todo;

2. Tornar as entradas de maior ordem de grandeza, como por exemplo a métrica de
“custo”, que pode representar valores de até dezenas de milhares, em variaveis
booleanas, podendo assumir dois valores:

a. “1”, caso o valor registrado seja de uma ordem de grandeza relevante para
uma avaliagcdo usual de um profissional de marketing;
b. “-1”, caso o valor registrado ndo seja de uma ordem de grandeza relevante.

A definicdo de relevancia foi construida através do limiar de valores comumente
encontrados na area de marketing digital.

As entradas eliminadas por este processo foram:

1. Impressoes;

2. Cliques;

3. Valor convertido.

Estas variaveis foram escolhidas pois, para impressdes e cliques, o CTR é capaz de
fornecer uma aproximacdo da situacdo apresentada. De forma analoga, custo e ROAS
fornecem dados suficientes para a interpretacéo financeira de uma otimizacgéo.

As entradas resultantes do pré-processamento foram as seguintes:

1. Custo (binario de valores -1 e 1, representando se houve um custo relevante ou
se a campanha ndo gerou trafego a ponto de haver uma quantidade relevante de
informacoes);

ROAS;
CPC médio;
CTR;
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indice de qualidade;

Posicdo média;

Conversfes (binario de valores -1 e 1, representando se houve um namero
relevante de conversfes ou se a campanha néo gerou trafego a ponto de haver
uma quantidade relevante de informacdes);

8. Taxa de conversao.

4.2.8 Numero de iteracdes permitidas no processo de

aprendizagem

O numero méaximo de iteracdes pode influenciar o desempenho da aprendizagem ja que
muitas vezes define quéo longe o algoritmo deve ir antes de parar a busca por valores
menores. Em especial no caso do método de regularizagdo bayesiana, um namero pequeno
de iteragBes pode limitar o funcionamento da aprendizagem.

E importante, portanto, definir se o valor padrdo de 1000 iteracdes possibilita uma
performance razoavel, assim como investigar se ha alguma configuracdo de numeros de
iteragdes que apresente performances consideravelmente melhores.

Para determinar se o valor padréo de iteragbes € 0 mais correto para a rede neural, foi
realizado um teste de performance com quantidades diferentes de iteragdes permitidas,

disponivel no capitulo de resultados.

4.2.9 Simulacéo e aprendizagem final da rede neural

A realizacdo dos testes de performance determinou as configuragdes mais ajustadas ao
nosso problema, a serem utilizadas na rede neural. Ap6s as decisdes pertinentes, foram
realizadas simula¢fes independentes com a versdo final obtida, afim de analisar se a
performance avaliada durante os testes é consistente ou se representava uma anomalia ou
erro pontual.

ApOGs a constatacdo de que os valores de EQM eram consistentes, foi executada uma
dltima simulagéo de criacdo, aprendizagem e validacdo da rede neural artificial. Além de se
obter os valores de performance, foram gerados e registrados também os seguintes graficos:

1. Gréfico de EQM por iteracao: seu objetivo € mostrar a evolucdo do erro quadratico
médio registrado no processo de aprendizagem a cada iteracdo, afim de entdo
evidenciar que o comportamento foi esperado, isto €, com uma queda expressiva
no inicio e quedas cada vez menores, devido a maior dificuldade de se encontrar
0 minimo global em meio a minimos locais quando se trabalha com valores muito

pequenos;
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2. Histograma de erros: sua funcdo é mostrar em que faixas de valor os erros
registrados para cada exemplo de validacdo se encontram. Através desse, é
possivel evidenciar visualmente em torno de qual valor os erros se concentram.

Ao fim dos testes para se determinar a melhor configuracdo disponivel a partir dos
exemplos disponiveis, deve se realizar uma simulagdo e aprendizagem final para treinar a
versdo final da rede. A partir dessa execucao, sdo gerados graficos complementares de
desempenho para avaliar a rede.

4.2.10 Utilizacdo da rede neural para exemplos reais

Apos a definicdo da verséo final da rede, foi realizado um teste com dois profissionais de
marketing. A estes, foi exibido um conjunto de exemplos, que consistiam de valores
registrados, para um periodo de 21 dias, das métricas utilizadas como entrada pela rede
neural desenvolvida e a saida calculada por ela, isto €, a mudanca em CPC maximo sugerida
pelo sistema.

O objetivo do teste, entdo, é condensar a opinido dos dois profissionais entrevistados em
relacdo a eficiéncia da rede e a aplicabilidade de seus resultados. Para tanto, foram realizadas
10 baterias de testes, cada uma exibindo 20 exemplos diferentes para os avaliadores.

Para cada bateria, cada profissional de marketing registrou a porcentagem de acerto da
rede neural segundo sua opinido em relacéo aos resultados obtidos. E importante ressaltar
gue a opinido dos avaliadores é subjetiva, dependente de varios fatores dificeis de se
mensurar, ou mesmo abordar dentro deste trabalho. Este teste de aprovacéo foi utilizado
como forma de simular dois aspectos:

1. Arecepcao da ferramenta por parte da entidade agéncia de marketing digital;
2. A aplicabilidade das decisdes tomadas pela rede neural artificial em um cenario de

nameros reais para as métricas observadas.
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5. Resultados e Discussoes

5.1 Performance de varios nimeros de neurdénio e camada oculta

Para determinar a combinacédo 6tima de quantidade de camadas ocultas e de neurénios,
foi realizado um teste de performance para cada combinacdo possivel das op¢fes contidas
na Tabela 1:

Tabela 1 - Opc¢des de numeros de camada e neurénio.

Camadas 1 2 3 4 5

Neurdnios 5 10 15 20 -
Fonte: Elaborag&o do Autor.

Na Tabela 2, observam-se as configuragdes utilizadas para a rede neural artificial em que
se realizou o teste.

Tabela 2 - Configura¢gBes para o teste de nimeros de neurdnio e camada.

Configuractes Valor

Funcéo de Aprendizagem R%gat)lllzgiza;]%ao
Numero de iteracdes 1000

Numero de camadas ocultas 1,2,3,4,5
Neurbnios nas camadas ocultas 5,10,15,20

Normalizag&o de Entrada Nao
Normalizag&o de Saida Nao
Pré-processamento de dados Nao

Fonte: Elaborag&o do Autor.

Para cada combinacéo, foram feitas cinco simulacdes, independentes entre si, obtendo-
se um valor médio entre elas. Os resultados de EQM (erro quadratico médio) podem ser vistos

na Tabela 3:
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Tabela 3 - Resultados em EQM do teste de niimeros de neurbnio e camada.

S1 S2 S3 S4 S5 Média

Camadas | Neurdnios| EQM EQM EQM EQM EQM EQM

(x1000) | (x1000) | (x1000) | (x1000) | (x1000) | (x1000)

1 S 16.38 | 99.24 | 16.38 | 99.24 0.46 46.34
1 10 13.21 0.54 13.21 0.54 2.22 5.94
1 15 2.51 25.78 2.51 0.54 1.64 6.59
1 20 74.13 1.96 74.13 1.96 19.96 | 34.43
2 S 0.66 0.39 0.66 0.39 0.33 0.49
2 10 0.34 16.40 0.34 16.40 1.29 6.95
2 15 48.21 | 15.67 | 48.21 | 15.67 1.39 25.83
2 20 2.19 8.77 2.19 8.77 21.00 8.58
3 S 0.30 0.44 0.30 0.44 0.60 0.42
3 10 1.09 0.39 1.09 0.39 0.94 0.78
3 15 2.74 4.73 1.24 4.73 2.48 3.19
3 20 9.39 3.29 9.39 3.29 4.45 5.96
4 S 0.37 4.73 0.37 4.73 0.29 2.10
4 10 0.62 0.47 0.62 0.47 4.73 1.38
4 15 0.77 2.18 0.77 2.18 0.36 1.25
4 20 4.53 4.53 4.53 2.81 3.25 3.93
5 5 4.73 4.73 4.73 4.73 4.73 4.73
5 10 0.44 0.44 0.44 4.73 0.47 1.30
5 15 4.73 4.73 4.73 4.73 4.73 4.73
5 20 4.73 4.73 4.73 4.73 0.88 3.96

Fonte: Elaboracg&o do autor.

E possivel perceber que as combinagdes 2 camadas e 5 neurbnios, 3 camadas e 5
neurbnios, e 3 camadas e 10 neurbnios obtiveram o menor EQM, isto é, melhor performance.
Portanto, o teste foi repetido para comparar apenas essas configuracdes, utilizando 5
simulacdes, afim de reduzir ao maximo a possibilidade de anomalias ou erros pontuais. Os

resultados estdo na Tabela 4.

Tabela 4 - Confirmacao dos resultados do teste de neurénio e camada.

S1 S2 S3 S4 S5 Média
Camadas | Neurbnios| EQM EQM EQM EQM EQM EQM
(x1000) | (x1000) | (x1000) | (x1000) | (x1000) | (x1000)

2 5 0.331 | 44.059 | 0.305 | 5.680 | 0.514 | 10.178
3 5 0.275 | 0.323 | 0.349 | 0417 | 3.034 | 0.880
3 10 0.496 1.293 1.295 | 0.957 1.032 1.015

Fonte: Elaborac¢éo do autor.
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Novamente no ultimo teste, a configuracao de 3 camadas e 5 neurdnios em cada camada
apresentou o melhor desempenho de aprendizagem. A topologia final da rede neural pode ser
vista na Figura 11.

Figura 11 - Esquematico da topologia utilizada.

Hidden 2 Hidden 3

Fonte: Elabora¢éo do autor.

5.2 Performance das diferentes funcfes de aprendizagem
Este teste objetiva comparar o desempenho da rede neural utilizando diferentes funcbes

de aprendizagem backpropagation, disponiveis na toolbox utilizada do Matlab. As funcdes
testadas e suas representagdes dentro do programa séo:

e Levenberg-Marquardt (trainim);

e Regularizacdo Bayesiana (trainbr);

o BFGS Quasi-Newton (trainbfg);

e Resilient Backpropagation (trainrp);

e Scaled Conjugate Gradient (trainscg);

¢ Conjugate Gradient with Powell/Beale Restarts (traincgb);

¢ Fletcher-Powell Conjugate Gradient (traincgf);

e Polak-Ribiére Conjugate Gradient (traincgp);

e One Step Secant (trainoss);

e Variable Learning Rate Gradient Descent (traingdx);

e Gradient Descent with Momentum (traingdm);

e Gradient Descent (traingd).

A configuragao utilizada para a rede no teste € descrita na Tabela 5.
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Tabela 5 - Configuracdes para o teste de funcédo de aprendizagem.

Configuracdes Valor
Funcéo de Aprendizagem Variavel

Numero de iteracBes 1000
Numero de camadas ocultas 3
Neurdnios nas camadas ocultas 5

Normalizacdo de Entrada N&ao

Normalizagédo de Saida Nao

Pré-processamento de dados N&ao

Fonte: Elaboracéo do autor.

Os resultados obtidos em EQM, com 5 simulagdes diferentes em cada caso, podem ser
vistos na Tabela 6.

Tabela 6 - Resultados em EQM do teste de fun¢des de aprendizagem.

S1 S2 S3 S4 S5 Média
Funcdo | EQM EQM EQM EQM EQM EQM
(x1000) | (x1000) | (x1000) | (x1000) | (x1000) | (x1000)
‘trainlm’ 3.55 1.74 1.90 1.97 0.97 2.03
‘trainbr' 0.58 0.60 0.45 0.31 0.84 0.56
'trainbfg' | 4.38 4.75 4.48 3.87 4.69 4.44
‘trainrp’ 4.57 4.40 3.82 4.80 3.73 4.26
'trainscg' | 5.08 4.07 4.59 4.39 452 453
'traincgb’ | 4.86 4.42 4.70 4.25 4.56 4.56
‘traincgf' | 4.59 4.47 4.01 4.45 4.63 4.43
'‘traincgp' | 4.54 4.65 4.63 4.62 4.72 4.63
'trainoss' | 4.66 4.27 4.74 4.78 4.45 4.58
'traingdx' | 4.62 4.89 4.86 12.09 5.33 6.36
‘traingdm'| 5.87 5.76 6.40 75.93 | 22.13 | 23.22

'traingd' 4.92 5.73 7.38 5.50 7.51 6.21
Fonte: Elaboracgéo do autor.

Como é possivel observar na Tabela 6, a funcdo trainbr, que representa o método de
backpropagation com regularizacdo bayesiana, apresentou claramente a melhor
performance. Assim, confirma-se a suspeita inicial, exposta no capitulo de metodologia, que

este método é o mais recomendado e deve ser usado.

5.3 Performance de normalizacao e pré-processamento

Para determinar a utilizacdo ou ndo da normalizacdo de entrada e saida e o pré-

processamento dos dados, testou-se o desempenho da rede neural para diferentes casos
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relacionando possiveis combinagfes, conforme determinado no capitulo de metodologia. A

configuracdo da rede neural utilizada para o teste esta na Tabela 7.

Tabela 7 - Configuracéo da rede neural para teste de normalizacdo e pré-processamento.

Configuragdes

Valor

Funcéo de Aprendizagem

Regularizacéo

Bayesiana
Numero de iteracbes 1000
Numero de camadas ocultas 3
Neurdnios nas camadas ocultas 5
Normalizag&o de Entrada Variavel
Normalizag&o de Saida Variavel
Pré-processamento de dados Variavel

Fonte: Elaboracg&o do autor.

Na Tabela 8, é possivel ver a performance em EQM sem o pré-processamento de dados.

Ja na Tabela 9, é possivel ver a performance em EQM com o pré-processamento de dados.

Tabela 8 - Resultados de EQM para teste de normalizagdo sem pré-processamento.

Normalizagdo | Normalizagdo L o = = o Média

Entrada Saida 2001 =004 20l 20l S ELu
(x1000) | (x1000) | (x1000) | (x1000) | (x1000) | (x1000)

N&o Nao 0.33 0.36 0.40 0.37 0.40 0.37

Nao Sim 4.73 0.42 0.36 0.48 0.78 1.35

Sim Nao 0.46 0.34 0.41 0.68 0.25 0.43

Sim Sim 1.18 2.27 0.72 0.41 0.64 1.04

Fonte: Elaboracéo do autor.
Tabela 9 Resultados de EQM para teste de normalizacdo com pré-processamento.

Normalizagdo | Normalizagdo L 2 = = 2 Média

Entrada Saida S0l =0l =0k =0k —— EQl
(x1000) | (x1000) | (x1000) | (x1000) | (x1000) | (x1000)

Nao Nao 8.78 13.63 8.77 10.58 9.06 10.16

N&o Sim 8.48 8.29 14.48 8.57 7.82 9.53

Sim Nao 6.83 7.72 8.19 9.86 10.02 8.52

Sim Sim 21.90 8.78 8.53 19.32 9.30 13.57

Fonte: Elaboracéo do autor.

Avaliando os numeros obtidos, € possivel perceber que apesar da normalizacdo de

entradas e do pré-processamento de dados serem técnicas possiveis, a performance da rede

neural em questao ainda € melhor sem utiliza-las.
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5.4 Performance de numeros diferentes de iteragfes

Para determinar se o valor padrdo de 1000 iteracdes para o processo de aprendizagem é
mesmo o ideal, foi realizado um teste de performance avaliando qual o erro quadratico médio
ao se utilizar diferentes valores de iteracBes. A configuracéo para a rede neural é exibida na
Tabela 10.

Tabela 10 - Configuragdo da rede neural para o teste de nimero de iteragdes.

Configuracdes Valor
Funcéo de Aprendizagem R%gat;lggizaa:l%éo
Namero de iteracbes Variavel

Ndmero de camadas ocultas 3
Neurdnios nas camadas ocultas 5

Normalizacéo de Entrada N&o

Normalizacéo de Saida Nao

Pré-processamento de dados N&o

Fonte: Elaboracgéo do autor.

Os resultados de EQM para cada caso, para 5 valores diferentes, sdo exibidos na Tabela
11.

Tabela 11 - Resultados de EQM para o teste de nimeros iteragées.

S1 S2 S3 S4 S5 Média
IteracOes EQM EQM EQM EQM EQM EQM
(x1000) (x1000) (x1000) (x1000) (x1000) (x1000)
100 4.73 1.77 1.32 1.00 0.89 1.94
500 0.36 0.39 0.39 1.22 0.34 0.54
1000 0.34 0.37 0.35 0.35 0.28 0.34
2000 0.40 0.46 0.46 0.39 0.44 0.43
3000 0.43 0.52 0.52 0.35 0.41 0.45

Fonte: Elaboracg&o do autor.

Visualizando os resultados, é possivel observar que a utilizagdo de 1000 iteracbes €
recomendada. De fato, o desempenho foi pior para um nimero pequeno de iteracdes, e para
nameros grandes o processo de otimizacao acaba preso em minimos locais mais facilmente.

Portanto, define-se o uso de 1000 iteragBes no processo de aprendizagem.
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5.5 Versao final da rede neural

A Tabela 12 representa um resumo de informacfes da versao final da rede.

Tabela 12 — Versao final da rede neural.

Referéncia Valor
Funcéo de Aprendizagem R(Iesgularl_zagao
ayesiana
Numero de iteracdes 1000
Numero de camadas ocultas 3
Neurbnios nas camadas 5
ocultas
Normalizagéo de Entrada N&o
Normalizagéo de Saida Nao
Pré-processamento de dados N&o
EQM 0.000397034

Fonte: Elaboracgéo do autor.

Na Figura 12, é possivel ver o gréfico da performance de aprendizagem a cada iteragao.
Como era esperado, o erro quadratico médio se reduz drasticamente no inicio, até o ponto
em que a fungdo de otimizacdo passa a ter dificuldades em encontrar valores de erro
quadréatico médio menores, formando uma curva cada vez mais proxima de uma constante. A

performance dos valores de teste seguem 0 mesmo comportamento.

Figura 12 - Gréfico de EQM por iteracdo em aprendizagem e teste.

Melhor performance na aprendizagem foi de 0.0003251 na iteragao 999

—Aprendizagem
—Teste
Melhor

Erro quadratico médio (EQM)

1600 Itéragéés

Fonte: Elaboracéo do autor.

Na Figura 13, é exibido o histograma de erros referente a rede neural simulada. Nesse

gréfico, é possivel perceber que a grande concentracdo de erro estad em torno de 0,2%, com
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concentragdes pequenas em torno de 2% e concentragdes muito pequenas em outras faixas
de erro.

Figura 13 - Histograma de erro para a versao final.

Histograma de erro

Zero Error

Ocorréncias
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0~2598|

01561|—
-0.1342
0.1123
0

-0.09041
0.06282
0.0847.

Fonte: Elaboracéo do autor.

5.6 Dados reais e avaliacao

Foram realizadas 10 baterias de teste com 20 exemplos cada, com 2 profissionais de
marketing. Para cada conjunto, os avaliadores registraram o numero de saidas reais
plausiveis e aplicaveis no mundo real. A Tabela 13 exibe as porcentagens atribuidas de acerto

para o conjunto das baterias.

Tabela 13 - Avaliagcdo dos resultados da rede neural por profissionais de marketing.

Ba:gg; o Profissional 1 | Profissional 2
Bateria 1 80% 80%
Bateria 2 85% 90%
Bateria 3 80% 85%
Bateria 4 75% 95%
Bateria 5 80% 90%
Bateria 6 90% 90%
Bateria 7 95% 85%
Bateria 8 85% 75%
Bateria 9 75% 80%
Bateria 10 80% 90%
Média 83% 86%

Fonte: Elaboracéo do autor.

Esses resultados mostram inicialmente que os resultados obtidos pela rede neural podem

auxiliar na decisdo de CPC maximo para campanhas.
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6. Conclusao

Através das revisdes tedricas necessarias para o desenvolvimento deste trabalho, as
suspeitas citadas na introducéo foram reiteradas. A internet se desenvolve cada vez mais
tanto no mundo em geral como dentro do Brasil. A cada ano, sdo mais usuarios ativos, mais
horas conectadas e mais casas com acesso a redes sociais, motores de busca, aplicativos,
sites e portais, entre outros. A internet se torna, a grandes passos, o0 espaco preferido para
desenvolver novas habilidades, entrar em contato com as pessoas e fazer negécios.

A quantidade crescente de individuos conectados gera uma quantidade também
crescente de informacgéao a ser obtida. Preferéncias, tendéncias e comportamentos podem ser
extraidos de redes sociais e blogs pessoais. Padr6es de consumo e interesses especificos
sdo coletados em motores de busca. Seja qual for a natureza dos dados, as analises
desenvolvidas a partir deles séo Uteis para o marketing digital exatamente por tornar mais facil
conhecer e identificar os publicos certos para os produtos certos.

Apesar de seu valor para a sintese de uma estratégia de marketing correta, a informacéo
em guantidades grandes demais pode gerar analises equivocadas e previsfes inflacionadas.
O site de um e-commerce de médio porte, por exemplo, pode chegar a milhdes de acessos
diarios, apenas através de publicidade patrocinada. Isso se traduz em milhares de
conversdes, varios perfis de consumidor e diversos comportamentos disponiveis para
visualizagdo. Por mais que as plataformas de publicidade procurem agrupar as informacgoes
para facilitar o processamento das mesmas, ferramentas computacionais podem melhorar
ainda mais o trabalho do profissional de marketing.

Ao mesmo tempo, as redes neurais artificiais, conforme os dados mencionados na
contextualizacdo, estdo cada vez mais relevantes, gerando muito interesse por parte de
académicos e entusiastas. Sua capacidade de desenvolver tarefas bem diversas como, entre
outras, aproximacao, classificacdo e identificacdo a torna uma opc¢ao interessante no campo
de inteligéncia artificial. Contribui para isso também o aumento exponencial no poder de
processamento computacional dos ultimos anos.

Conforme os dados mencionados na contextualizacdo sobre automacdo na area de
marketing, a procura por solucdes cresce a cada ano. Muitas agéncias de publicidade digital
procuram desenvolvedores de software e profissionais de Tl para dar suporte a analise da
guantidade abundante de informagdes.

Durante o trabalho realizado, foi possivel perceber que a rede neural artificial consegue
acomodar muito bem a tarefa de aproximacdo de funcéo e data fitting. Isso fica claro pela
facilidade da mesma em abranger quantidades grandes de entrada e se beneficiar dela,

apresentando um desenho melhor a cada adigdo de exemplos.
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A rede neural também se apresenta como uma 6tima ferramenta para o marketing digital
pois, na maior parte do tempo, as analises sobre campanhas publicitarias consistem de
buscas por padrdes de relagdo entre métricas numéricas e gestdo de grupos de
comportamentos presentes nas informacgdes obtidas. Essas duas tarefas sdo realizaveis mais
facilmente com a ajuda de redes neurais.

O trabalho realizado também mostra como € possivel a criagdo de uma solucao
computacional por uma pessoa detentora de conhecimento técnico e de experiéncia na area
de marketing digital. A graduacdo de engenharia elétrica desenvolvem habilidades muito
importantes para esta area, como a capacidade analitica, a visdo do todo, o pensamento
sistémico e o perfil voltado a resolucdo de problemas. Para este projeto, além da formacéo
citada, a habilidade de criar algoritmos foi muito importante.

Como base para o desenvolvimento do trabalho, foram utilizados conhecimentos
principalmente de introdugéo a programagéo de engenharia, inteligéncia artificial, engenharia
de software e todos os laboratérios e matérias que exigiram programacgdo em alguma
linguagem, como sistemas digitais, microprocessadores, automagéo e visdo computacional,
entre outras.lsso reforca a importancia da interacdo entre profissionais da area de exatas e
da area de publicidade, e como essa relagao pode ser frutifera para os dois campos de estudo.

A ferramenta desenvolvida neste trabalho apresentou taxas de acerto consideravelmente
altas. O desempenho da rede neural pode melhorar ainda mais com conjuntos maiores de
exemplos, o que pode ser obtido em histéricos de alteracao de uma agéncia de marketing.

Como aplicacdo para a ferramenta, € possivel citar a automagdo da definicdo de CPC
maximo para campanhas publicitarias, auxilio para o profissional de marketing que deseja
realizar a tarefa manualmente e facilitar o treinamento de recém-contratados em empresas da

area.
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Apéndice A
Codigo em linguagem Matlab utilizado para manipular a rede neural

%Configuraces da rede
funcT = 'trainbr'; %definigdo do método de aprendizagem

iter = 1000; %determinacdo do niumero de iteragcfes para o processo de aprendizagem
numCam = 3; %numero de camadas ocultas

numNeuro =  5; %nUmero de neurbnios nas camadas ocultas

normIN =  0; %determinagdo binaria se deve ocorrer ou ndo a normalizacéo da entrada
normOUT =  0; %determinacao binaria se deve ocorrer ou ndo a normalizacdo de saida
preproc =  0; %determinacéo binaria se deve haver ou ndo pré-processamento de dados

%Carregamento dos valores de entrada e saida para os exemplos disponiveis

if(preproc == 1) %teste para escolher qual tipo de entrada, se é pré-processada ou nao
load('C:\Users\Avell\Desktop\tcc\x_preproc.mat’,'x’);
load('C:\Users\Avell\Desktop\tcc\t_preproc.mat','t");

else
load('C:\Users\Avell\Desktop\tcc\x.mat','x);
load('C:\Users\Avell\Desktop\tcc\t.mat','t);

end

%Normalizacéo das entradas

if(normIN == 1)
[X,xs] = mapminmax(x);
end

%Normalizacéo das saidas
if(normOUT == 1)

[t,ts] = mapminmax(t);
end

%Criagdo do vetor descritivo das camadas ocultas e seu nimero de neurdnios
camadaOculta = ones(1,numCam)*numNeuro;

%Criacdo da rede neural, definindo numero de camadas e neurdnios ocultos,
%e também a funcéo de aprendizagem a ser utilizada
net = fithet(camadaOculta,funcT);

%Determinacdo do numero de iteracdes utilizadas na aprendizafem
net.trainParam.epochs = iter;

%Definicdo da proporg&o de numero de exemplos utilizados para etadas de
%aprendizagem, validagdo e teste

net.divideParam.trainRatio = 70/100;

net.divideParam.valRatio = 15/100;

net.divideParam.testRatio = 15/100;

%Aprendizagem da rede
[net,tr] = train(net,x,t);

%Teste da rede, onde y é o vetor de saidas reais
y = net(x);

%Caso a saida dos exemplos tenha sido normalizada, o valor das saidas reais
%precisa ser transformado de volta para o intervalo de valores de saida inicial
if(normy(iii) == 1)

y = mapminmax(‘reverse',y,ts);
end
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%Definicdo de um vetor de erros para posterior geracdo de graficos
%relevantes
e = gsubtract(t,y);

%Criacdo da performance de EQM gerada pelo conjunto de todos os erros
performance = perform(net,t,y)
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