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RESUMO

O presente estudo relaciona machine learning e marketing digital, através de um estudo
da aplicacdo de um algoritmo de machine learning em termos de pesquisa gerados por
uma campanha de midia paga. O objetivo é identificar os termos de pior performance
através de um algoritmo de clusterizacdo, simplificando um processo manual e néo
assertivo. Utilizou-se um modelo de clusterizacdo K-Means para identificar padrdes dentro
de um grande banco de dados, gerado diariamente por pesquisas feitas na plataforma de
busca Google. Obteve-se como resultado um modelo, baseado em dados historicos, que
segmenta a base em 7 diferentes clusters, onde analisou-se o cluster de pior performance
para a negativacdo de termos de pesquisa em uma campanha. Com um algoritmo
desenvolvido em Python e a partir de uma andlise da performance dos estratos, foi
possivel, portanto, desenvolver um modelo que identificasse os termos de pior

performance a serem negativados.

Palavras-chave: machine learning, marketing digital, clusterizagdo, K-Means,
campanhas de midia paga, negativacao de termos, Python.

1. INTRODUCAO

A massificacdo do acesso a Internet transformou a maneira como as empresas
interagem com o publico, tendo a possibilidade de alcancar um nimero muito maior de
consumidores em potencial. Em janeiro de 2021, a taxa de penetracdao da internet na
populacdo mundial era aproximadamente de 59,5% (DATAREPORTAL, 2021) e, segundo
um relatério realizado pela Global Web Index (2020), 81% dos usuarios da internet na faixa
etaria de 16 a 64 anos pesquisaram online por um produto ou servico em junho de 2020.

Os mecanismos de pesquisa tém um papel fundamental nesse processo, pois,
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além de atender a busca por informacdo, facilitam o acesso a sites e produtos
especificos. Conforme Ghose e Yang (2008), os mecanismos de pesquisa foram capazes
de alavancar seu valor de mercado vendendo publicidade vinculada a consultas geradas
pelo usuéario que entdo sdo encaminhados as paginas da web dos anunciantes. Com o
surgimento das campanhas de pesquisas pagas, 0s principais mecanismos de pesquisa,
como Yahoo!, Google, entre outros, transformaram significativamente o comércio online
(BATTELLE, 2005). Para Kaushik (2009), um dos principais diferenciais da criacédo e
publicacdo de andncios nessas plataformas € a ampla e imediata mensuracdo dos
resultados, como a efetivacdo de uma transacao online, quais paginas foram acessadas
e quanto tempo foi despendido em cada uma antes da venda, além de dados que
permitem esbocar o perfil do usuario comprador.

As agéncias de marketing digitais sdo empresas especializadas na prestacdo de
servicos na area de midias digitais, Search Engine Optimization (SEO) e Search Engine
Marketing (SEM), onde se inserem as pesquisas pagas, sendo responsaveis pela criacao,
configuracdo e analise das campanhas digitais, além da entrega dos resultados. Nos
tltimos anos houve um grande numero de novos entrantes no ramo da publicidade em
virtude do crescimento da comunicacao através de ferramentas digitais de marketing e
publicidade. Em consequéncia disso, as agéncias devem buscar inovar seus modelos de
negdcio (PRUDENCIO, 2018).

Buscando auxiliar os profissionais de marketing e publicidade digital a tomarem
decisdes mais acuradas sdo necessarias diversas ferramentas e sistemas de apoio a
decisbes, considerando a enorme quantidade de dados que eles lidam diariamente
(KOTLER et al., 2016). Seguindo a mesma linha de raciocinio, Janior e Azevedo (2015),
consideram que o futuro da tomada de decisfes vai ser cada vez mais dominado pelos
dados, inteligéncia na captacéo, estruturacao e utilizacdo dessas informacdes. Para que
iISSO aconteca, torna-se cada vez mais essencial a integracdo entre as areas de marketing
e tecnologia para o desenvolvimento de projetos de marketing (MCKENNA, 2002).
Percebe-se entdo, por parte das agéncias, a necessidade de gerir e analisar uma imensa
guantidade de dados fornecidos pelas plataformas de pesquisas pagas e a necessidade
de se manter competitivo utilizando novas tecnologias para otimizacdo de tarefas

operacionais.



A utilizacdo de tecnologias exponenciais, como o machine learning (ML), cria
oportunidades de vantagem competitiva ao aplicar abordagens orientadas a dados as
praticas do marketing digital (MIKOSLIK et al, 2019). O aprendizado de maquina pode
realizar previsbes e apoiar as tomadas de decisbes, extraindo insights de grandes
guantidades de dados reduzindo o tempo despendido em tarefas operacionais e
consequentemente dando mais espaco para a parte estratégica. Para Ma e Sun (2020), o
ML aplicado ao marketing digital pode ajudar a ampliar o entendimento de seus
consumidores-alvo e a promover e aprimorar a interagdo com eles.

Existem diversos veiculos e formatos de campanhas de midia paga, sendo a
campanha de pesquisa uma das mais relevantes devido a busca ativa por parte do usuario.
Visto isso, sdo necessarias diversas otimizacdes rotineiras e dentre eles, destaca-se a
negativacdo de palavras-chave. As palavras-chaves negativadas sdo termos que sao
excluidos das campanhas para ndo serem ser associados a um anuncio quando algum
usuario fizer uma busca. Essa negativacao serve para impedir trafego irrelevante, evitando
cligues que geram custo e ndo geram receita, melhorando sua performance, tanto em
receita quanto em engajamento. E um processo manual, com um grande volume de dados
a serem analisados, onde o operador da ferramenta analisa esses termos de forma
gualitativa, relacionando os termos pesquisados e os produtos vendidos pelo cliente, e
guantitativa, analisando as métricas de cada termo e, dependendo do escopo de produtos
oferecidos pelo cliente, é feita de forma arbitraria devido ao tempo que a tarefa.

Diante do exposto, este artigo busca responder o seguinte problema: negativar
termos de pesquisa de forma assertiva em campanhas com grandes volumes de dados e
produtos variados. Para isso, sera utilizado uma abordagem de clusterizacdo desses
termos, considerando dados historicos e seus indicadores, com um algoritmo nao-
supervisionado em machine learning, Além da elaboragdo de um modelo que seja capaz
de identificar padrbes dentro de uma base de dados, pretende-se analisar qual o conjunto
de dados que tem a pior performance em relacao a termos com boa performance e realizar
a negativacdo, melhorando a performance da campanha. Além disso, a aplicacdo pode
fornecer aos analistas insights para criacdo de novas campanhas relacionadas aos
clusters com 6timo desempenho. Conforme Lopes e Santos (2019), existe a necessidade

da realizacdo de estudos sobre aplicagbes de machine learning no marketing digital,



devido ao reduzido numero de estudos presentes na literatura nacional relacionados ao
tema.

O artigo esta dividido em cinco sec¢0des, iniciando-se por esta introducéo. A sec¢ao 2
consiste no referencial tedrico consultado sobre marketing digital, machine Learning e
possiveis aplicacdes, seguido pela secdo 3, que traz a metodologia usada na
implementacdo de um modelo de machine Learning com o intuito de otimizar campanhas
de publicidade paga. A secdo 4 apresenta os resultados obtidos, bem como uma
discusséo sobre os mesmos. Por fim, a se¢céo 5 traz a concluséo do artigo e uma avaliagao

dos proximos passos.

2. REFERENCIAL TEORICO

Nesta secdo sdo abordados conceitos e tematicas relevantes ao desenvolvimento
da pesquisa, tais quais marketing digital, introduzindo conceitos de campanhas de
publicidade digital paga, machine learning e algoritmos utilizados, além de aplicacdes de

machine learning no marketing digital.

2.1. Marketing digital

Chaffey & Smith (2008), definem marketing digital como o tipo de marketing que
busca aproximar-se dos clientes e compreendé-los melhor, agregando valor aos
produtos, ampliando os canais de distribuicdo e impulsionando as vendas por meio da
execucao de campanhas usando canais de midia digital, como mecanismos de pesquisa,
publicidade online entre outros. Farias (2016) classifica marketing digital como um
conjunto de acdes feitas em diversos meios digitais com o objetivo de promover
empresas, se diferenciando do marketing tradicional por envolver a utilizacdo de
diferentes plataformas, métodos e ferramentas que permitem a analise dos resultados
em tempo real.

O marketing digital é facilitado por varios canais digitais, sendo esses, sistemas
baseados na Internet que criam, aceleram e transmitem valor para toda cadeia de
suprimentos, do produtor ao consumidor. Segundo Ken (2017), os canais de marketing
digital mais comuns e amplamente usados séo divididos em trés dominios: e-mail, midia
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social e marketing de mecanismo de pesquisa (englobando pesquisas organicas e

anuncios de pesquisas pagos). A Figura 1 destaca esse fluxo e suas principais atividades.
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Figura 1: Fluxo de distribuicdo dos canais digitais. (Fonte: Adaptado de Ken, 2017).

2.1.1. Anancios de pesquisas pagos

O Google Ads, gue detinha em 2018 aproximadamente 73% do market-share no
mercado de pesquisas pagas (Media Post, 2020), oferece sete tipos de campanhas
diferentes em sua plataforma (GOOGLE, 2021a), conforme o Quadro 1.

Nome da Campanha Descrigéo

Campanha da rede de pesquisa: As campanhas da Rede de

Display, configura-se anuncios gréaficos que séo exibidos em sites
Campanha de Rede de i o i )
terceiros e aplicativos em forma de banners. Elas também permitem fazer

Pesquisa _ ) )
0 acompanhamento de clientes novos e atuais com os anuncios de
remarketing. (GOOGLE, 2021b).
Com as campanhas de video, exibem-se anincios em video ou
Campanha de Video em outro conteddo de streaming de video no YouTube e em toda a Rede

de Display do Google. (GOOGLE, 2021c).




Nome da Campanha Descricao

Os anuncios de Shopping também sao ativados por buscas, como

na Rede de Pesquisa, porém apenas na parte superior da busca do
Campanhado ) . o
Google, e na pesquisa do Google Shopping, como uma vitrine de

Shopping )
produtos, onde aparece a imagem do produto, titulo e preco. (GOOGLE,
2021d).
Este tipo de campanha tem como objetivo engajamento ou
Campanha para App instalacdo de aplicativos, direcionando o usudrio para a pagina para fazer

download do aplicativo. (GOOGLE, 2021e).

As campanhas locais ajudam vocé a atrair as pessoas para as
lojas fisicas, através de anuncios otimizados automaticamente para
Campanhalocal: o ) )
exibicdo na rede de pesquisa, na rede de display, no Google Maps e no

YouTube. (GOOGLE, 2021f).

As campanhas inteligentes foram projetadas para facilitar a
experiéncia do anunciante economizando tempo na configuracédo e no
) _ gerenciamento das campanhas. Esse tipo de campanha permite que 0s
Campanha inteligente ) o )
anunciantes escolham as metas de negdécios e onde anunciar, e o Google
usa o aprendizado de maquina para oferecer resultados de acordo com

esses objetivos. (GOOGLE, 2021g).

Quadro 1: Tipos de campanhas de midia (Fonte: Google).

Segundo uma pesquisa feita pelo IAB Brasil (2019), 33% dos investimentos em
midias no Brasil sdo no meio digital, totalizando mais de 16 bilhdes de reais em 2018. Os
anuncios de pesquisa pagos representam 18% desse investimento (IAB, 2019) e,
segundo Fain (2006), sdo uma importante forma de publicidade online, exibindo antncios
patrocinados que correspondem as consultas dos usuarios nos mecanismos de pesquisa.
Esses mecanismos tiveram um crescimento exponencial e se tornaram o modelo de
negocios central das principais empresas de mecanismos de busca (JANSEN, 2008).

Nas pesquisas pagas, um conjunto de anuncios é exibido, rotulados como
“anuncios patrocinados”, juntamente com os resultados da pesquisa organica ao
responder a uma consulta (VARIAN, 2007). Embora exibidos simultaneamente e em
formas semelhantes, os resultados da pesquisa paga sdo gerados por um mecanismo
bastante diferente daquele da pesquisa organica. Enquanto os resultados da pesquisa
organica sao produzidos de acordo com a relevancia de cada pagina da web para a



consulta, os resultados da pesquisa pagam sao mostrados de acordo com um processo
de leildo, onde participam trés atores: os anunciantes, a plataforma de pesquisa e os
usuarios que fazem a pesquisa (AGGARWAL et al, 2006), conforme a Figura 2. Aggarwal
et al. (2006) explicam que, quando um usuario faz a pesquisa, 0 mecanismo de pesquisa
primeiro aciona alguns anudncios cujas palavras-chave associadas correspondem a
consulta, fornecidos pelos anunciantes antecipadamente. Em seguida, 0 mecanismo de
pesquisa fara um leildo automatizado e em tempo real entre os anunciantes candidatos,
considerando a qualidade do anuncio e o pre¢o do lance, que varia de acordo com as
faixas pré-determinadas de preco que os anunciantes estao dispostos a pagar.
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R

>
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Figura 2: Relacdo entre os principais atores. (Fonte: Autoria prépria).

2.2. Machine Learning

Machine Learning recebeu varias definicdes formais na literatura. Alpaydin (2006),
definiu machine learning como o campo da programacdo de computadores para
otimizacdo de critérios de desempenho usando dados histéricos e/ou experiéncias
anteriores. Essas varias definicbes compartilham a nogéo de treinamento de algoritmos
para execucdo de tarefas de forma inteligente, além da andlise de nimeros tradicionais,
aprendendo a partir de exemplos repetidos.

Sterne (2017) conceitua o machine learning como uma maneira de o computador

usar um determinado conjunto de dados para descobrir como executar uma funcéo



especifica por meio de tentativa e erro. A maquina analisa os resultados anteriores,
formula uma conclusdo enquanto aguarda os resultados dos testes de sua hipétese. Em
seguida, consome esses resultados e atualiza seus fatores de ponderacéo,
reconfigurando seu modelo. O aprendizado de maquina refere-se, também, a métodos
baseados em computador para extrair padrées ou conhecimento de dados e realizar
tarefas de otimizacdo com o minimo de intervencdo humana (CUI et al., 2006). A maioria
desses métodos tem suas raizes na inteligéncia artificial e na programacéao dinamica. As
técnicas de machine learning também podem ser divididas em trés grandes grupos com
base nos tipos de problemas que podem resolver, a saber, a aprendizagem
supervisionada, semi-supervisionada e nao supervisionada (HUANG, 2006).

A aprendizagem supervisionada se refere a qualquer processo de machine
learning que aprende uma fungéo de um input para um output a partir de exemplos com
valores de entrada e saida. Dois exemplos tipicos de aprendizagem supervisionada séo:
classificacdo e regressado, pontuam Sammut & Webb (2017). Segundo Brei (2020), a
aprendizagem supervisionada é a forma mais comumente usada de Machine Learning e
geralmente envolve classificacdo ou regressdo. Seu objetivo € mapear entradas e saidas
com base em um conjunto rotulado de pares de entrada-saida, que geralmente é
realizado por humanos. O algoritmo generaliza para responder corretamente a todas as
entradas possiveis. As entradas podem ser tdo simples quanto um vetor de nimeros,
mas também podem incluir objetos mais complexos e estruturados, como imagens,
frases, textos, séries temporais, etc. Cui (2006) também relata que os métodos de
machine learning foram adotados em muitos campos como ferramentas eficazes de
mineracdo de dados para descobrir padrdes interessantes e ndo Obvios ou
conhecimentos escondidos em uma base de dados. Esses métodos incluem regras de
associacao, arvores de deciséo, redes neurais e algoritmos genéticos. A aprendizagem
nao supervisionada contrasta com a aprendizagem supervisionada; a primeira busca
entender a estrutura dos dados sem definir um output, j& a segunda busca entender a
estrutura com os dados de entrada e saida definidos.

O objetivo do aprendizado ndo supervisionado é encontrar uma estrutura
potencialmente Gtil nos dados. A aprendizagem nao supervisionada refere-se a qualquer

processo de machine learning que busca entender uma estrutura na auséncia de um



output ndo identificado ou de um feedback. Trés exemplos tipicos de aprendizagem nao
supervisionada sao clusterizacdo, regras de associagcdo e mapas auto-organizaveis
(SAMMUT & WEBB, 2017). A aprendizagem nao supervisionada € usada para encontrar
categorizacdes implicitas das observagbes com base no comportamento dos dados,
como por exemplo, agrupar uma base de clientes a partir de suas compras anteriores e,
com a intervencdo humana, rotular esses grupos com base em suas caracteristicas
gerais (AWAD & KHANNA, 2015)

As regras de associacdo (AGARWAL et al.,, 1993) podem ser extraidas de
conjuntos de dados onde cada exemplo consiste em um conjunto de regras. A descoberta
de regras de associacdo € uma das principais técnicas de mineracdo de dados e talvez
seja a forma mais comum de descoberta de padrfes locais em sistemas de aprendizagem
ndo-supervisionados. Ela é capaz de identificar qualquer padrao dentro de um banco de
dados, contudo gera um grande volume de informacdes e uma analise de sua usabilidade
é dificil e demorada (KANTARDZIC, 2011).

Segundo Kantardzic (2011), o algoritmo de mapas auto-organizaveis € um método
de analise que produz mapeamentos nao lineares de dados para dimensdes inferiores.
Alternativamente, pode ser visto como um algoritmo de clusterizacdo que produz um
conjunto de agrupamentos organizados em uma grade regular. Suas raizes estao na
computacdo neural (redes neurais) e tem sido usado como um modelo abstrato para a
formagcdo de mapas ordenados de fungBes cerebrais, como mapas de caracteristicas
sensoriais. Diversas variantes tém sido propostas, desde modelos dinamicos a variantes
bayesianas. Tem sido amplamente utilizado como uma ferramenta de engenharia para
analise de dados, monitoramento de processos e visualizacao de informacdes, em varios
aplicativos

Atual existem opc¢oOes alternativas excelentes para muitas das tarefas especificas
gue os mapas foram utilizados ao longo dos anos, embora até mesmo o algoritmo basico
ainda seja viavel como uma ferramenta de engenharia versatil em tarefas de analise de
dados. Contudo, ha também algumas desvantagens, visto que o algoritmo demanda uma
maguina robusta e € computacionalmente caro (SAMMUT & WEBB, 2017).

Outro tipo de aprendizagem nao-supervisionada € a clusterizacdo, cujo objetivo é

particionar um conjunto de dados em grupos chamados clusters. Os dados possuem uma



familiaridade maior em questdo de comportamento com os dentro do seu cluster do que
dos outros clusters. Para medir a semelhanca entre os dados, os algoritmos de
agrupamento usam varias distorcfes ou medidas de distancia.

Os dois algoritmos mais usados para clusterizacado sdo o método hierarquico, que
é frequentemente retratado como a abordagem de clusterizacdo de melhor qualidade,
mas é limitado por causa de sua complexidade e o K-means, algoritmo desenvolvido por
Steinhaus (1956). Embora varios outros algoritmos de agrupamento tenham sido
desenvolvidos desde entdo, o K-means continua sendo um dos métodos mais usados
devido a sua simplicidade, facilidade de implementagcédo e eficiéncia (Jain, 2010). O
algoritmo de clusterizacdo K-means calcula a distancia entre os pontos médios de uma
base de dados, definindo “centros de gravidade” e realocando os dados em grupos de
amostra proximos. No final deste processo, dados estardo todos nos seus respectivos
centroides, que podem ser consideradas clusters ou categorias separadas de dados.
Caso seja necessario a classificacdo de algum dado novo, o algoritmo realoca para o
cluster mais proximo.

Existem diversas formas e fluxos de trabalho para a aplicacdo de algoritmos de
machine learning. Awad e Khanna (2015) desenvolveram um meétodo genérico, simples
e eficiente, demonstrado na imagem 3, que € divido em 7 etapas:

Etapa 1 - Coleta e curadoria de dados: geracao e selecdo do subconjunto relevante
e (til de dados disponiveis para a solucdo de problemas.

Etapa 2 - Pré-processamento de dados: consiste na formatacéo para um formato
adequado, limpando os dados corrompidos e ausentes e transformando os dados
conforme necessario, seja normalizando, discretizando, ou suavizando para otimizar a
representatividade do conjunto.

Etapa 3 - Transformacao de dados: transforma os dados de entrada (muitas vezes
uma tabela), utilizando o redimensionamento, decomposi¢cdo ou uma combinacéao.

Etapa 4 - Treinamento de algoritmo de aprendizagem: a partir da etapa anterior,
divide-se o conjunto de dados em 3 conjuntos: treinamento, validagdo e conjuntos de
dados de teste. O primeiro é utilizado no processo de aprendizagem, onde sao obtidos
os parametros do modelo. Essa etapa geralmente ndo é necessaria para tarefas de

aprendizagem nao supervisionadas.
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Etapa 5 - Teste e otimizagdo do modelo: avalie a eficacia e o desempenho, por
meio do conjunto de validacdo. Os parametros que ndo podem ser aprendidos (os
chamados hiper parametros) devem ser otimizados usando este conjunto de dados. Uma
vez que um conjunto ideal de parametros € obtido, o conjunto de teste é usado para
avaliar o desempenho do modelo. Se o modelo obtido n&o for bem-sucedido, as etapas
anteriores sao repetidas com selecdo de dados aprimorada, representacao,
transformacdo, amostragem e remocado de outliers, ou alterando o algoritmo
completamente.

Etapa 6 — Aplicagdo de aprendizado de refor¢o: A maioria das aplicagfes tedricos
de controle requerem um bom mecanismo de feedback para operacfes estaveis. Em
muitos casos, os dados de feedback sdo esparsos, atrasados ou inespecificos. Nesses
casos, o0 aprendizado supervisionado pode nao ser pratico e pode ser substituido por
aprendizado reforcado. Em contraste com aprendizagem supervisionada, emprega um
desempenho dinamico para aprender com as consequéncias das interagcdes com o0 meio,
sem treinamento explicito. Essa etapa ndo é necessaria para tarefas de aprendizagem
nao supervisionadas.

Etapa 7 — Aplicagdo execugdo: usando o modelo validado para fazer previsbes
sobre dados desconhecidos. O modelo pode ser continuamente retreinado sempre que

novos dados estiverem disponiveis.

ETAPA 1 Definicdo e coleta dos dados
ETAPA 2 Pré-processamento dos dados
ETAPA 3 Transformagdo dos dados
ETAPA 4 Treinamento do algoritmo
ETAPA 5 Testagem do algoritmo
ETAPA 6 Aplicacédo do aprendizado de reforgo

ETAPA 7 Aplicacdo do algoritmo

Figura 3: Relacéo entre os principais atores. (Fonte: AWAD e KHANNA, 2015).
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2.3 Machine learning aplicado ao Marketing Digital

A maior vantagem do marketing digital sobre outras ferramentas e canais de
marketing é sua mensurabilidade. A pegada digital de cada usuario da Internet contém
uma quantidade significativa de dados que podem servir como inputs para variadas
analises (MIKLOSIK et al., 2019). Considerando o imenso volume de dados disponiveis
pelas plataformas virtuais, era questdo de tempo para que a maioria das empresas
utilizassem ferramentas automatizadas para a interpretacdo dos mesmos. Para Sterne
(2017), as tecnologias que despontam na segunda década do século XXI, como o
machine learning, serdo popularizadas como servicos muito acessiveis e as empresas
gue ndo aderirem ficardo para tras. Miklosik et al. (2019), também afirmam que a
expansao tecnoldgica exponencial cria oportunidades de vantagem competitiva ao aplicar
novas abordagens data-driven as praticas de marketing digital. machine learning,
extraindo insights de grandes quantidades de dados, pode gerar um grande impacto e
agilizar o processo de tomada de decisdes estratégicas das organizacoes.

A pesquisa quantitativa de marketing tradicionalmente usa modelos estatisticos ou
econdmicos (PAUWELS, 2004). Embora esses modelos muitas vezes tenham
fundamentos mateméticos semelhantes aos métodos de aprendizagem de maquina, eles
diferem na filosofia de orientacéo e no foco, e se usados apropriadamente, os métodos
de aprendizado de maquina podem complementar abordagens econdmicas para
expandir a fronteira das pesquisas sobre marketing (VARIAN, 2016).

Atualmente, ferramentas analiticas séo utilizadas na gestdo de marketing para
sistematizar processos, agilizar a tomada de decisdes e automatizar o trabalho. Essas
ferramentas usam o machine learning para aprender com os dados historicos e ajudar a
planejar atividades futuras com mais eficacia (HEIMBACH, 2015).

Miklosik et al. (2019) argumentam que aplicagdes em machine learning, com base
em um extenso processamento de dados fornecem informacfes necessarias para o
processo de tomada de decisdo dos especialistas em marketing. Segundo os autores, a
aplicacdo de ferramentas baseadas em machine learning no marketing digital
apresentam varios novos desafios e oportunidades, como a constancia no desempenho,
agilidade nas tomadas de deciséao diminuindo a dependéncia de fatores subjetivos, além

da automacao de processos e reducéo nas taxas de erro.
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3. METODOLOGIA

3.1. Descricao do cenario

A empresa utilizada para a realizacdo do presente trabalho é uma agéncia de
marketing digital, que atua nos setores de tecnologia e comunicagéo digital, prestando
servicos para empresas de tamanhos e segmentos de atuacao variados. Fundada em
2000, na cidade de Porto Alegre/RS, a organizacao iniciou suas operacdes como agéncia
digital, especializada apenas em servicos de publicidade e marketing em midias digitais,
e posteriormente desenvolvendo solucdes em tecnologia e Customer Relationship
Management (CRM). Dentre esses servicos, a empresa foi pioneira em SEO e gestao de
campanhas de links patrocinados. Atualmente, a agéncia tem atuacdo nacional e
internacional com sedes em S&o Paulo e Londres.

A agéncia atua de forma hibrida, com foco em todos os aspectos de uma estratégia
de marketing, oferecendo servicos de publicidade, consultoria e tecnologia. Sua proposta
de valor busca oferecer estratégias que extraiam o maximo de performance na presenca
digital dos seus clientes, desde o planejamento a implementacdo e mensuracdo dos
resultados, que variam de acordo com o objetivo dos mesmos. Atualmente, seu portfélio
de servicos é dividido em guatro divisbes de negdcio: Business & Strategy (consultoria
em marketing digital); Digital Operations (execucdo e gestdo de campanhas de
publicitarias digitais); Solutions, (venda de softwares proprios) e Technology (construcao
de sites para ecommerce). Possui, aproximadamente, 70% da receita advinda do setor
de compra de midia paga, o qual faz parte da divisdo Business & Strategy.

A plataforma de anuncios digitais mais utilizada pela empresa € o Google Ads,
onde sado alocados, mensalmente, aproximadamente 65% dos investimentos em midias
pagas. Existem diversos tipos de campanhas oferecidas pelo Google (ver Quadro 1),
contudo, a campanha para qual seré desenvolvida a aplicacdo de machine learning é a
campanha inteligente, denominada, dynamic search ads (DSA). A campanha DSA possui
anuncios dinamicos de pesquisa: 0 anunciante associa a campanha com uma URL
especifica e, quando um usuario faz uma pesquisa no Google com palavras relacionadas

aos titulos e frases usados por essa URL, o Google Ads o redireciona para uma
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ramificacdo da péagina escolhida, criando um titulo claro e relevante para o andncio de

forma autbnoma. Ela tem como objetivo abranger os termos que ndo séao cobertos pelas

campanhas de pesquisa normais. Cada consulta direcionada pela campanha gera um

conjunto de dados que ficam salvos e podem ser consultados no proprio Google Ads

(indicadores pré-cliqgue) ou no Google Analytics (indicadores pés-clique), uma plataforma

da Google que permite monitorar o trafego dos sites. Os principais indicadores atrelados

as consultas no Google Analytics estdo descritos no Quadro 2:

Variavel

Variavel numérica

Descricdo

Termo de pesquisa

Termo pesquisado

Termo que redireciona ao site.

E a exibigdo de um andncio, ou seja, € 0

Impressdes Oa numero de vezes que o andncio foi
visualizado.
] Contabiliza o numero de cliques no andncio
Cliques Oa _
veiculado.
E a quantia gasta pela veiculag&o do
Custo 0a o
anuncio.
. E uma visita ao site na qual o usuéario
Sessoes Oa _ -
realiza ao menos uma acéo.
Paginas / sesséo Oa NuUmero de paginas realizadas por sessao
Duragédo média da sessao Oa Tempo médio de duragdo das sessdes
A percentagem de sessfes de pagina Unica
Taxa de rejei¢éo 0Dal nas quais ndo existiu interacdo com a
pagina.
E uma acdo mensuravel e valiosa para um
Transacdes Oa anunciante, realizada por um usuario que
clicou no seu anuncio.
Taxa de conversao do comércio 0al A taxa de conversdo corresponde ao
a
eletrénico numero médio de conversdes por interacao.
Receita Oa Total de receita gerada.

Quadro 2: Descricao das variaveis (Fonte: Autoria propria).

14



Dentre as diversas otimiza¢des dentro de uma campanha de pesquisa do Google,
uma gue se destaca é a negativacao de termos de pesquisa. Segundo o Google (2021h)
as palavras-chave negativas permitem excluir termos de pesquisa das suas campanhas
e ajudam a segmentar melhor o usuéario e a concentrar o trafego somente nos mais
relevantes, aumentando o retorno do investimento. E uma rotina bem importante,
realizada ao menos uma vez na semana, onde o operador da plataforma Google Ads,
entra na campanha escolhida, e dentro do grupo de anuncios especifico, filtra os termos
a serem negativados, a partir dos termos pesquisados na semana, relacionando os
termos aos produtos oferecidos no e-commerce, e observando suas métricas de
performance.

Sera utilizado uma base de dados extraida de uma campanha DSA de um dos
clientes, um marketplace focado em materiais para escritorio, papelaria, e artigos
diversos, mas que também atua como supermercado. Os dados a serem utilizados serdo
referentes ao periodo de 01/05/2021 a 30/09/2021. A campanha foi escolhida pois, além
de ter um grande volume de dados histéricos, os termos consultados sdo bem
diversificados, principalmente, por existir uma grande variedade de produtos vendidos no
site. Essa campanha tem como objetivo principal gerar receita para o cliente, provinda da

venda de produtos na plataforma de e-commerce do mesmo.

3.2. Classificagcdo da pesquisa

A aplicacdo de um modelo de machine learning desenvolvida neste artigo pode
ser considerada, quanto a sua natureza, como uma pesquisa aplicada, pois busca gerar
conhecimento, a partir de dados e informacdes ja existentes, para solucdo de um
problema especifico. A pesquisa classifica-se como quantitativa, quanto a abordagem,
pois utiliza uma base de dados numérica gerados pelos termos pesquisados por usuarios
gue engajaram com 0s anuncios do Google Ads, além de utilizar diferentes analises
estatisticas. Quanto ao objetivo de pesquisa, pode ser caracterizada como explicativa,
considerando que busca analisar e classificar os termos de busca e determinar as

variaveis mais influentes. Sobre os procedimentos, ela pode ser classificada como
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experimental, uma vez que se definiu um objeto de estudo e se fez a avaliacdo das

variaveis que o influenciam.

3.3. Etapas do procedimento metodoldgico

Foi utilizado como base para a metodologia deste artigo o framework de sete
etapas para abordagem de problemas de machine learning, desenvolvido por Awad e
Khanna (2015). Na primeira etapa ocorre a coleta dos dados, selecionando dentro dos
atributos disponiveis os que mais podem ser Uteis para a resolucdo do problema, visto
gue a selecédo de todos os dados pode ser contraproducente. Logo apos, na etapa dois,
é feito o pré-processamento dos dados, reestruturando e combinando as bases em um
unico banco de dados em um formato a ser adaptado as necessidades da ferramenta a
ser utilizada. Além disso, é feita uma limpeza dos removendo, substituindo ou corrigindo
dados corrompidos e muito discrepantes, e normalizando os dados para uso eficiente.

Na terceira etapa € feita a transformacdo dos dados através do
redimensionamento. Para esta etapa foi feito a utilizagdo do Principal Component
Analysis, ou Andlise de Componentes Principais, método que tem como objetivo a
reducdo da dimensionalidade da base, transformando um grande conjunto de variaveis
em um menor que ainda contém a maior parte das informacdes do grande conjunto. A
partir disso, o algoritmo é testado (na etapa 5) e aplicado na base de dados (etapa 7).
Como foi utilizado um algoritmo de aprendizagem n&o-supervisionada, ndo foram
necessarias as etapas 4 e 6: o treinamento do algoritmo, visto que nao se tem um valor
alvo definido e a aplicacdo de um algoritmo de reforco, respectivamente.

Por se tratar de um problema de clusterizacdo, foi escolhido um método nao-
supervisionado denominado K-Means. A aplicacdo do algoritmo e analises serao
realizadas utilizando a ferramenta Python, devido ao seu facil acesso e sua extensa
biblioteca de pacotes especializados em andlise de dados e machine learning. Todos os
cbdigos utilizados séo apresentados em ANEXO II.

Por fim, apds a separacdo da base em clusters e realizadas as analises dos
resultados, identificou-se o cluster com o pior desempenho em relagéo a performance da

campanha e negativou-se o0s termos presentes no cluster na campanha e,
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posteriormente, utiliza-se o modelo gerado para a negativacdo dos termos de forma
automatizada. Os resultados obtidos e conclusdes constatadas serdo descritos nos

capitulos a sequir.

4. RESULTADOS

4.1. Coleta dos dados e escolha das variaveis

Para a selecdo das variaveis relevantes, definiu-se junto aos analistas da empresa
as métricas mais relevantes para uma campanha de midia focada em performance,
relacionadas ao desempenho dos termos que seriam o0 custo gerado pelo termo, o
namero de cliques que esse termo levou, o volume de impressdes (numero de
visualiza¢des do anuncio), as sessfes geradas (uma sessao € gerada quando o usuario
interage com a pagina dentro de um curto periodo de tempo), transacdes realizadas, taxa
de conversao de cada termo (transacdes por sessao) e a receita. Além disso, definiu-se
métricas relacionadas ao comportamento do usuério dentro do site a partir de um anuncio
(duracdo média da sessdo, niumero de paginas visualizadas por sessdo e taxa de
rejeicao), totalizando 10 variaveis diferentes. Como cada termo pesquisado tem um custo
e que o principal objetivo da campanha estudada € gerar receita para 0 e-commerce,
essa clusterizacao tem como objetivo identificar padrées de comportamento dos termos
e negativar os piores termos em relagédo a resultado, aumentando a performance da
campanha. Contudo, ndo é interessante negativar todos os termos que nao geram
receita, visto que ndo necessariamente 0s usuarios vao realizar transacdes sempre. Por
esse motivo, outro ponto importante a ser observado é o comportamento do usuario
dentro da plataforma, mensurados pela duracdo média da sessao, tempo que 0 usuario
despende no site a partir de uma sesséo (quanto maior melhor), taxa de rejei¢cao, que
mede a porcentagem de sessdes que ndo geraram interacdes com a pagina (quanto
menor melhor) e paginas por sessdo, que mede o numero de paginas visitadas em cada
sessao (quanto maior melhor).

A partir disso, foram importados da plataforma Google Analytics todos os termos
pesquisados entre o periodo de 1 de maio a 30 de setembro de 2021, totalizando 50.238
termos, juntamente com as métricas atreladas a cada termo utilizando a ferramenta de
integracdo Supermetrics, que consolidou todos os valores em uma unica base.
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Posteriormente, foi realizada a limpeza dos dados inconsistentes da base referente ao
periodo, eliminando os termos nos quais ndo haviam gerado nenhum custo, reduzindo a
base para 46.421.

4.2. Pré-processamento dos dados

A sequir, foram realizadas a transformacao do banco de dados em um formato
apropriado para a utilizagdo da linguagem Python e a importacdo para a ferramenta.
Como ultima etapa do pré-processamento dos dados foi feito entdo uma segunda
limpeza na base, normalizando todas as colunas com valores continuos para evitar que
a diferenca de magnitude entre as variaveis inflasse a importancia de algumas em
detrimento de outras e retirando os outliers, valores que se diferenciam drasticamente
de todos os outros e que acabam tendenciando ou causando anomalias nos resultados
obtidos. Com isso foram excluidas 1.617 linhas que continham métricas com valores 4
desvios padrdes acima da média, restando 44.750 termos. Sendo assim, chegou-se na
base de dados final, apresentada na Figura , com a base de dados com todos os
termos que nao foram excluidos durante a etapa de pré-processamento, e com cada
linha representando um termo e suas métricas, a qual sera a aplicada o método PCA

para reduzir sua dimensionalidade.

. . - .. |Duracdo Média |[Média de Paginas |Taxa de o . Taxa de

Termo de Pesquisa Custo Clique |Impressbes (Sesstes ¢ . n 2 . |Transacbes |Receita e a
da Sessdo por Sessdo Conversao Rejeicdo
headset ush 188.15 36 2786 107 158 3.31 0.0467 5| 60783.09| 0.3551
prateleira de ferro 35.59 22 443 33 a47 7.04 0.3133 26| 26575.25| 0.2651
celular 2507.99 247 16369 254 200 3.55 0.0866 22| 23067.68| 0.4173
microondas 1148.25 231 13098 344 352 5.08 0.093 32| 17143.71| 0.4393
papel cartao estampado 5.01 1 5 20 392 9.65 0.65 12| 16096.51 0.1

Figura 4: Base de dados processada (Fonte: Autoria Propria).
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4.3. Transformacéo da base e aplicacao do algoritmo

Como a base de dados possui 10 dimensdes, buscando facilitar as analises e
diminuir valores residuais, foi aplicado o PCA na base (Figura ). O PCA é um
procedimento estatistico que permite resumir a informacao em grandes tabelas de dados
por meio de um conjunto menor de “indices de resumo” que podem ser mais facilmente
visualizados e analisados, transformando uma base de dez dimensfes em duas.

Depois da reducdo de dimensionalidade, foi utilizado o algoritmo K-Means na
base, utilizando a ferramenta Python. Como um grande desafio durante a clusterizacao
€ a definicdo do numero de clusters a serem estudados, em primeiro momento geramos
10 amostras, comec¢ando com um cluster de 2 estratos (C2), 3 estratos (C3), 4 estratos
(C4), e assim por diante, até gerar um cluster com 10 estratos (C10). Podemos ver na
tabela 2, a alocacdo dos termos de pesquisa dentro dos respectivos clusters. Os graficos

gerados pelas 10 amostras estéo apresentados no ANEXO I.

Cluster c2 c3 c4 c5 i c7 ca co C10
] 42859 42632 40838 33489 31781 31626 836 436 10559
1 1891 1029 472 7339 956 718 25945 24921 445
2 0 1083 1004 470 870 838 320 317 310
3 0 ] 2436 2279 7215 3017 3527 1114 24683
4 0 ] 0 973 3632 344 280 188 1179
5 ] 0 ] ] 296 280 10845 10599 668
5] ] ] ] ] ] 7327 2296 2298 131
7 ] ] ] ] ] ] 701 705 4307
8 0 ] 0 0 0 0 0 4172 165
9 0 ] 0 0 0 0 0 0 2303

Figura 5: Distribuicdo dos termos dentro dos clusters (Fonte: Autoria Prépria).

Geralmente, a medida que a quantidade de clusters aumenta no K-Means, as
diferencas no comportamento entre os clusters se tornam muito pequenas, e as
diferencas das observagdes intra-clusters vdo aumentando. E preciso achar um equilibrio
em que as observacOes que formam cada agrupamento sejam o mais homogéneas
possiveis e que os agrupamentos formados sejam os mais diferentes uns dos outros.
Para determinar o nimero ideal de clusters para o modelo K-Means, foi feita uma

medicdo da soma das distancias quadradas dos pontos até o centro do cluster mais
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préximo, conhecida como inércia. O Gréfico 1 mostra que, apos 7 estratos, a mudanca
no valor da inércia ndo é mais significativa, definindo entdo que o nimero ideal de clusters

para amostra € 7.

600 - - 009
500 = - .08
- 0.07
400 =
- 0,06
300 - L 008
200 = = 0.0
= 0.03
100 =
2 4 6 8 10

Gréfico 1: Defini¢@o do cluster 6timo (Fonte: Autoria Prépria).

Apés a definicdo do numero ideal de clusters, foi gerado um gréfico representando
a base projetada em duas dimensfes (Grafico 2), a partir da aplicacdo do PCA, e
segmentada em 7 clusters distintos, cada um representado por uma cor e com

comportamento distintos dos outros.

aunswnro

eee 0o

pcad2_comp02

-04 -0.2 00 02 04
pcad2_comp0l

Gréfico 2: Base segmentada em 7 clusters (Fonte: Autoria Propria).
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4.4. Andlise da performance dos clusters

ApoOs a aplicacéo do algoritmo, todos os termos foram identificados por clusters e,
entdo, foi gerada uma tabela com as médias de cada cluster em relacdo as variaveis
citadas anteriormente. A Figura mostra as médias das métricas dos termos de pesquisa

por cluster.

o — Média de
) " . __| Duragdo Média da . " . ) Taxa de
Cluster| Custo | Cliques |Impressdes|Sesstes w Paginas por |Taxa de Conversdo [Transagbes| Receita - N. de Termos
Sessdo . Rejeicdo
Sessdo

0 RS 2.06 1.31 17.4 1.2 8.6 1.03 0% 0.00 R50.00 69% 31626
1 R512.29| 4.33 88.6 7.86 421.66 5.41 16% 0.98 RS 315.50 29% 718
2 R$29.95| 13.89 388.98 14.59 115.52 2.26 1% 0.12 RS 32.42 55% 838
3 RS11.76| 5.19 60.4 4.2 71.59 1.8 0% 0.00 RS0.00 75% 3617
4 R$17.82| 4.85 118.32 10.97 556.12 6.59 21% 1.91 RS 1,073.06 23% 344
5 R$57.96| 28.24 754.98 3121 186.43 3.05 3% 0.86 RS 371.77 459% 280
6 R52.73 1.43 17.73 1.66 241.21 4.03 0% 0.00 R50.00 7% 7327

Figura 6: Média das varidveis por cluster (Fonte: Autoria Propria).

Os termos dentro dos clusters 1, 2, 4, e 5, resultaram em receita e vao ser
desconsiderados da andlise. Foi feita, entdo, uma analise comparativa entre os clusters
gue néo resultaram em transacdes (os clusters 0, 3 e 6), em relacdo a média dos termos
gue geraram receita no mesmo periodo, buscando entender o cluster com o pior
desempenho em relacao a retorno financeiro e, também, ao comportamento do usuério
dentro do site. A Figura mostra a média das métricas de performance e comportamento

dos 2441 termos que geraram receita no mesmo periodo, totalizando R$ 2.875.327,13.

" L Média de
Custo | Cligue |Impressdes|Sesstes Duragdo MNEdla da Paginas por |Taxa de Conversdo |Transages| Receita Ta_xa_ dme
Sessdo u Rejeicdo
Sessdo
R541.60| 16.24 435.56 22,06 541.57 6.76 10% 2.19 R51,177.93 28%

Figura 7: Média das variaveis dos termos que geraram receita (Fonte: Autoria Propria).

Analisando o comportamento dos clusters de baixa performance em relagéo ao
comportamento médio dos que geram receita, conforme a figura 7, € perceptivel que o
cluster 6 tem um bom desempenho nas métricas de comportamento comparado com 0s
outros dois clusters, apresentando uma duracdo média das sessdes apenas 55% abaixo
da média, 40% abaixo da média de paginas por sessdo e uma taxa de rejeicdo 76%

menor. O cluster 3 possui um custo maior, com mais cliques e métricas de
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comportamento semelhantes ao cluster 0, trazendo um impacto negativo pela maior
veiculacao das palavras, gerando, por consequéncia, um maior custo por clique, além de
trazer usuarios com qualificacdo inferior para o site devido ao baixa média de duracéo
das sessdes, numero reduzido de paginas por sessao e alta taxa de rejeicdo. Além disso,
pelo cluster O ser o conjunto com o maior numero de entradas, possui termos que tiveram
uma menor veiculacdo, com 92% menos cliques, 96% menos impressdes, baixo
engajamento do usuario no site, contudo, ndo € interessante excluir os mesmos devido
ao pequeno volume de dados. Devido a isso, o cluster de pior performance relativa aos
termos de bom desempenho é o cluster 3, com uma duragdo média de sessdo 73%
inferior, uma taxa de rejeicdo 172% maior do que a amostra comparada, e uma
guantidade consideravel de cliques, gerando custo e trafego nao qualificado para o site,

mas nao gerando nenhuma receita.

Duragio Média de Taxa d

. - - .y . . axade

Cluster | Custo | Clique [ Impressdes |Sesstes| Média da Paginas por . n
= = Rejeicdo

Sessdo Sessdo

0 -95% | -92% -96% -95% -98% -85% 149%

3 -72% | -68% -86% -81% -87% -73% 172%
-93% | -91% -96% -92% -55% -40% -76%

Figura 3: Comparacéo dos clusters 0, 3 e 6 em relacdo aos termos que geraram receita. (Fonte: Autoria
Prépria).

Definido o cluster (3) e, consequentemente, 0s termos a serem negativados, é
necessario adicionar os mesmos na ferramenta e criar uma rotina semanal de
negativacao, realizando a importacao de uma base de mesmo formato e adicionando no

algoritmo criado.

5. CONCLUSOES

Ferramentas que conseguem processar grandes quantidades de dados, extrair
informacdes e auxiliar na diminuicdo de tempo despendido em tarefas operacionais sao
uma das principais chaves para a sobrevivéncia das empresas no contexto atual. Tendo
ISSO em vista, esse artigo buscou, com uma abordagem de machine learning, identificar

padrdes nos termos de pesquisa gerados por uma campanha de publicidade digital paga,
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através da aplicacdo de um algoritmo de clusterizacdo, com o objetivo de negativar os
termos de pior performance, buscando aumentar a eficiéncia das campanhas.

Para isso, foi realizada uma pesquisa de natureza aplicada a partir do
levantamento de dados de uma campanha de publicidade digital de uma agéncia de
publicidade digital de Porto Alegre. Utilizou-se uma metodologia para aplicacdo de
machine learning em uma base de dados de uma campanha de publicidade de um de
seus clientes, com um algoritmo de clusterizacdo K-means.

A base de dados deste estudo é baseada em métricas relacionadas ao
desempenho de termos pesquisados no Google e que geraram trafego ao site, através
de anuncios de campanhas de midia digitais pagas. Foram utilizadas variaveis numeéricas
gue representam tanto a performance em questfes financeiras como questbes de
comportamento do usuéario dentro do site e, por isso, foram considerados apenas 0s
termos que geraram algum custo para a empresa.

O algoritmo segmentou a base em 7 estratos diferentes, e a partir disso, foram
feitas analises nos clusters que agruparam os termos que nao geraram transacdes e
receita, sendo realizada uma comparagcdo com 0 comportamento dos termos que
geraram receita no mesmo periodo. A partir da clusterizacao da base de dados gerada
pelo modelo, juntamente com a andlise dos clusters de pior performance, foi possivel
identificar padrées dentro da base de dados, entendendo qual cluster deveria ser
negativado. Definiu-se entdo o cluster de pior performance para ser negativado na
campanha, contendo os termos que nao geravam receita, com um custo relativamente
alto e com um baixo engajamento por parte dos usuarios. O cluster selecionado teve um
desempenho inferior em relacéo a duracao média das sessdes (-87%), média de paginas
por sessao (-73%) e com uma taxa de rejeicdo 172% maior que a média dos termos que
geraram receita. Além disso, foi o cluster que a teve a maior veiculagéo, gerando o maior
custo médio, sem trazer nenhum resultado.

Com o modelo gerado, o responsavel pela negativagcdo das palavras precisa
apenas importar os novos termos pesquisados na semana para o algoritmo, que vai
realocar eles nos clusters definidos anteriormente e depois negativar essa lista de termos
na campanha via Google Ads. Essa aplicagcdo gerou dois ganhos significativos: a

simplificacédo da rotina de negativacao culminando em um aumento da produtividade do
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analista de midia e 0 aumento da assertividade da negativacdo, que era feita de forma
arbitraria, visto a grande variedade de produtos do cliente e os termos pesquisados.

A principal limitagcdo deste trabalho foi ndo ter avaliado o impacto da automatizagéo
em questao de tempo despendido pelo analista para a realizacdo da tarefa. Em relacéo a
trabalho futuros, podem ser consideradas aplicacdes de algoritmos de clusterizacdo mais
robustos, assim como uma comparacdo de desempenho entre os mesmos, além da

inclusdo de outras variaveis no banco de dados.
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ANEXOS

ANEXO | = GRAFICO DOS CLUSTERS GERADOS PELO ALGORITIMO

C2 - 2 Clusters C6 - 6 Clusters

C7 -7 Clusters

C8 - 8 Clusters

C9 -~ 9 Clusters
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ANEXO Il - CODIGO UTILIZADO PARA A FORMATACAO E TRANSFORMAGAO DA BASE
DE DADOS, E APLICACAO NA BASE DE DADOS

= mpl_tesliits.mpletdd irpore Anas3D
wom metplotlib_eslors impor: ListedCal

import math
datetime import datetime
m yellowbrick.cluster impert KElbo

sualizer

sns_set_sheme (ssyle="vhisegrid”, palette="pastel™

IMPORTANDO E PREPROCESSANDO DADOS

_index]
column in df.columns]

word'] = words_list

rd", inplace=True)
iet (enumerate (column names)), inplaces!

Sy e

os_para_eorear

: withour_sutlisss[sslumn] <= dasvies pars eoresr) & (df without_cuclisrs[sclumn] >= - desvics pars cortar)]

selecsed_words = dZ_withous_outliers.index.to_liss ()

set_index(inplace=True)
kesp'] = df.wesd.isin(selected werds)
selected df.loclsslected df.to_kesp = Tzue]

['te_keep'l, inplac

, inplace:

4% dzop (o lumn: xeep’, inplace=]

selected df.hea:

de p: . sette:
selected words

word', inplace=True)
column_names)), inplace:

pcad2 = BCA(n_componens
pead2_resulss = pead2. fis_sransform(scaled

2 Txplained Variance: {pcadZ.explained |
uplained Varisnce Ratio: {pead2.explained variance ratie_}')

varisnce_}")

_af [*pea03_corp0l'] = pea0d2_results(
scaled df[*pesd2_comp02’] = pea0z_resultal

[+ FCR0Z Zxplained Varisnce: [4. 257333
pleined Varisnce Rasi

APLICANDO K-MEANS PARA CLUSTERIZAR DADOS

clusters_eolumns_names = (1

max_clusters

randem_state:

it_predict (scalad df[('pea02_comp0l’, 'peadl_comp02'11)

scaled_df (£ kmeans_cluster_{id}_pea02'] = kmeans_model
slustars_eslumns names_sppend (€ imesns cluster (id} pea0z’)

scaled_df.head()
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NORMALIZANDO EIXOS DO PCA E GERANDO DATASET FINAL

[ 1 & Normslizando dades em MAX MIN(scaling de 0 até 1)
normelizer = Normalizer()

2 £it (scaled df.

final_df = pd_DataF: 2 led af

_cclums_names) )

._columns_names)) )

& 2dicionando nomes de palavras, secsands indices e nomes de colunas
final_af['werd'] = selected werds
final df.set_index('word’, inplac
final_df. rename {columns=
final_df.dropleclumns=column nsmes, inplace=True)

v {enum

¢ Adicionando colunas com clusters
r column in clusters_columns_names
final_dffcolumn] = scaled df[column]

# Drintands primeiras cinss limha:s des dades
final df = final df merge(df.set_index(’
final_df head()

{1 data frames lisc = []
column in clusters_columns_nemes
{og_celumn

to_group_columns_list
to_group_columns_list.append (column)

grouped df = final df [to_group_columns_list].groupby(by=column)
grouped df['model_experiment'] = column
grouped_df.drop (columns=[colum], inplace="
data_frames list.append(grouped_df)

og_column in df.columns

rue)

final grouped df = pd.concat{dsta_frames_list)

final_grouped_df set_index('model_experimens’, inplace=’
final groupsd as
ENCONTRANDO 0 NUMERO DE CLUSTERS IDEALL
[ ] & Inssanciase the clustering model and visualizer
model = RMeans ()
wisuslizer = KElbowVisualizer (model, timing=ralse)
visualizer.fit(7) # Fit the data to the visualizer
wisualizez.shaw() # Finalize and render the figux
VISUALIZANDO DOS GRAFICOS

[ 1 fig = plc.figure(figsize

10, 1000

mean()

og_column

. right_index=

Q']

reset_index ()

ans.sesvearplen(data=Sinal 85, n='pes02 cemp0l', y='pead2 serp02', hus='imesns slustas 2 pes02

1 fig - ple.figuze(figsize={10, 10))
sns_scatterplot(datasfinal_df, x='peadl_

01 fig = plc.figure(figsize=(10, 10))
ans.seavterplot(data=final df, ¥='pealZ_sempl’, y='peall_somp(2

10))

[ 1 £ig = pls.figure(figsize:

sns.scatcerplot(datascinal df, x='pcad2_comp0l’, y='pcad2_comp02, hue='imeans_cluster_S_pcal2

01 fig = plc.fiqure(figsize={10, 10))
sns.scattezplot(data=final d, a='peall_compl’, y='peall_cemp02’,

[ 1 fig = pls.figure(figsize={10, 10))
ans.scatcerplot(data=rinal df, x='pead2_comp0l’, y='peaD:
plt.legend (bbox_to_ancher=(L

_comp0z
. 1), loc=2, borderaxespad=0.)

[ 1 fig = plt. figure(figsize={10, 10))

hue="Imeans_eluste.

_peanz

ans.scatcerplot{data=rinal df, x='pea02_comp0l’, y='pea02_ecomp(2’, hue='imeans_ecluster_8_peal2

[ 1 fig = plt.figure(figsize=(10, 10))

ans_scevterplos (data=final_df, x='pead?_compdl’, y='pe

[ 1 fig = pls.figure(figsize=(10, 10))
ans.sesvrarplon(dsta=final &%, x='pes02 sempoll,
plt.legend (bbox_to_ancher=(L loc=2, borderaxespa:

y='pean2_semp02’
a.)

hues='imezns_eluster 10_peac2

)

01", y='peadi_corpd2’, hue='kmeans_cluster_3_pca02’)

_=luster_g_pea02’)

)

_=luster_§_pcal2’)

)

', hue='kmeans_clusser_S_pcad2')

)
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