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We are what we repeatedly do.
Excellence, then, is not an act, but a habit.

—WILL DURANT



Resumo

As campanhas publicitérias langcadas nas redes sociais vém se mostrando como um po-
deroso meio de divulgacdo. Com a transicao para a Web 2.0, o marketing digital que
antes era realizado apenas por celebridades passou a ser desempenhado por pessoas co-
muns que podem emitir suas opinides a publicos-alvos especializados. Estes individuos
sao denominados microinfluenciadores. Devido ao grande volume de usudrios presen-
tes no Instagram, a anélise de perfil e consequente recrutamento manual para a realizar
divulgacdes se torna invidvel. O presente trabalho implementa uma abordagem automa-
tizada na recomendacdo dos usudrios mais aptos a realizar uma campanha através das
informacdes presentes em seus perfis na rede. As avaliacdes realizadas constatam que
a abordagem possui uma grande capacidade de generalizacdo dos publicos-alvos, além
de recomendar os melhores usudrios através de todo o espaco amostral de microinflu-
enciadores da base de dados, o que € invidvel na selecao manual.

Palavras-chave: campanhas publicitdrias, microinfluenciadores, redes sociais, classi-
ficac@o, recomendacao, antncio, extracao de informacao.
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Abstract

The advertising campaigns launched in social networks have been shown to be a power-
ful source of propagation. With the transition to Web 2.0, the role of digital influen-
cer previously performed only by celebrities is now played by ordinary people who
can broadcast their opinions to specific audiences. These individuals are called micro-
influencers. Due to the large number of users in Instagram, profile analysis and con-
sequent manual recruitment becomes impracticable. This work presents an automated
approach in the recommendation of the most apt users to carry out a campaign by analy-
zing the information in their profiles in the social network. Our results confirms that the
approach has a great ability to generalize the target audience, and recommending the
best users through the whole sample space of micro-influencers in database, which is
infeasible in manual selection.

Keywords: advertising campaigns, micro-influencers, social networks, classification,
recommendation, ad, information retrieval.
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CAPITULO 1

Introducao

1.1 Contextualizacao e Justificativa

O mercado de marketing estd em constante evolucdo e precisa se reinventar cada vez
mais para continuar entregando solucdes que agregam valor para seus stakeholders.
Um dos segmentos deste mercado que mais se destacam, atualmente, € o de marketing
digital, sendo responsdvel por 18% dos investimentos em midia no Brasil em 2016 e
com estimativas de alcangar 27% em 2020 [8]. As redes sociais desempenham um
grande papel no crescimento deste segmento uma vez que, a partir destas, as empresas
podem realizar divulgacdes com o intuito de difundir seus produtos.

Com a transic@o para a Web 2.0, o marketing digital que antes era destinado a divul-
gacdes em grande sites e a celebridades, tornou-se mais focado em alcangar individuos
que podem emitir opinides pessoais sobre produtos para um publico-alvo mais espe-
cializado [2, 19, 130]. Este fendmeno consolidou o marketing de influéncia que utiliza
estes individuos, denominados microinfluenciadores, como geradores de conteudos em
campanhas publicitdrias para os piblicos especificos aos quais os seus servigcos sao des-
tinados [3, 140].

Os microinfluenciadores possuem menos quantidade de seguidores em comparacao
as celebridades e consequentemente tendem a alcancar menos pessoas em suas posta-
gens. Em compensacdo estes tipos de usudrios apresentam relacionamentos mais pro-
ximos a sua audiéncia [2] que, no geral, os seguem devido a assuntos de interesse em
comum. Este tipo de relacionamento estritamente informal faz com que os seus segui-
dores se tornem mais suscetiveis a aquisi¢ao dos produtos recomendados, uma vez que
estes acreditam no contetdo publicado [32]]. E de fato, o uso de microinfluenciadores
vem se mostrando como a alternativa efetiva em relacdo ao retorno de investimento e
recepg¢do do publico [1} 20].

A Web 2.0 potencializou a participacdo dos usudrios nas redes sociais, onde estes
compartilham diariamente informacdes e experiéncias através de midias, produzindo
assim uma grande quantidade de contetiidos gerados, também conhecidos como UGC
(User-Generated Content) [24]. A quantidade de contetidos visuais e textuais publica-
dos por usudrios com caracteristicas de microinfluenciadores, permite identificar com
boa precisdao em qual segmento de mercado estes possuem interesse ou propriedade em
interagir
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A selecao por busca manual de microinfluenciadores apresenta diversos problemas,
onde os mais relevantes sdao uso de critérios ad-hoc ou subjetivos no recrutamento, a
busca em um espaco amostral limitado e grande custo de manter o pessoal. Com a
escalabilidade das campanhas, a selecio manual torna-se impraticadvel. Nota-se a ne-
cessidade de uma abordagem automadtica de recomendacdo destes usudrios.

1.2 Objetivos

Este trabalho tem como objetivo identificar quais os microinfluenciadores sao mais ade-
quados a realizar determinadas campanhas publicitdrias. Uma vez que, para alcancar os
resultados esperados em uma campanha, é de extrema importancia atingir seu publico-
alvo.

1.2.1 Objetivos Especificos

* Propor e desenvolver um categorizador genérico de usudrios, utilizando como
caracteristicas os contetdos gerados em seus perfis. Obtendo como resultado o
mapeamento de seu nicho de mercado.

* Propor e desenvolver um categorizador de briefings de campanhas publicitarias.

* Desenvolver um algoritmo que identifica os influenciadores mais adequados a
uma campanha, de acordo com o briefing fornecido pelo cliente.

* Conduzir um pequeno experimento para comprovar o funcionamento da ferra-
menta proposta, utilizando como referéncia campanhas ja realizadas anterior-
mente.

1.3 Organizacao do Trabalho

O restante deste trabalho € organizado da seguinte forma. O Capitulo 2 apresenta uma
revisdo do estado da arte na identificacio de microinfluenciadores e os contetidos ne-
cessdrios ao entendimento do método proposto. O Capitulo 3 expde a abordagem e as
técnicas propostas para a identificacdo de microinfluenciadores. O Capitulo 4 realiza
a avaliacdo e discussdo do desempenho das técnicas propostas em relacdo a precisao,
cobertura e ranqueamento. Por fim, o Capitulo 5 apresenta as conclusdes e trabalhos
futuros.



CAPITULO 2

Trabalhos Relacionados e Conceitos

Este capitulo apresenta o contetudo necessario ao entendimento do trabalho. A Secdo|2.1
expOe as abordagens utilizadas na identificacio de influenciadores em redes sociais. Em
seguida, a Sec¢do[2.2]apresenta os conceitos relacionados ao desenvolvimento da solu¢do
proposta.

2.1 Estado da Arte na Identificacao de Influenciadores em Redes
Sociais

Com o objetivo de identificar usudrios com alto grau de influéncia e representatividade
em determinados tépicos de conteudo, diversas propostas tém sido apresentadas e solu-
cionadas fazendo-se uso de grafos e de conteidos gerados por usudrios. Na primeira,
cria-se representacdes de redes sociais em grafos utilizando seus usudrios como noés e
suas relacdes como arestas. Na segunda, usa-se os contetidos publicados por estes usua-
rios nas redes sociais para obter caracteristicas cruciais a sua identificacdo. Os trabalhos
aqui relacionados fazem uso destas abordagens.

Segev et al. [31] aplica diferentes métodos de aprendizagem de mdquina para esti-
mar a influéncia de microinfluenciadores no Instagram para consequentemente ranquea-
los. Os métodos sao comparados em termos dos coeficientes de determinagdo e correla-
¢do de Spearman, que indicam a taxa de erro do modelo e a corretude do ranqueamento
obtido respectivamente. Os resultados do experimento revelam que o Ridge Regression
(RR) foi o algoritmo que obteve um modelo mais preciso.

Budalakoti et al. [4] propde uma nova abordagem para identificar os usudrios mais
respeitados em redes sociais de larga escala. Este trabalho transpassa os limites de redes
sociais uma vez que a proposta visa identificar pessoas que sao influenciadores na vida
real, mesmo que estas nao possuam grande influéncia online. O algoritmo apresentado
¢ avaliado tomando como base o resultado obtido pelo PageRank. Os experimentos
sugerem que houve uma melhora significativa.

Chen et al. [6] identifica nds influentes em redes complexas. Os autores definem
uma nova medida que evita os problemas relacionados a métricas conhecidas de centra-
lidade em grafos, como: Betweenness e Closeness. Os resultados mostram que a medida
proposta consegue identificar bem os nds influentes e obter melhores resultados que as
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técnicas centralidade na maioria das avaliagdes.

Rao et al. [27] calcula a influéncia dos usudrios em redes sociais a partir da medida
Klout. Esta medida leva em consideracdo mais de 3600 atributos que relacionam as
interacdes dos usudrios online. Os pesos utilizados em cada atributo na composi¢ao do
Klout sao obtidos a partir de modelos supervisionados. Os resultados sdo comparados
com ranqueamentos previamente conhecidos como a lista de mulheres mais podero-
sas segundo Forbes e com o algoritmo Google Trends. Os experimentos revelam que
o Klout é uma medida poderosa e assertiva no ranqueamento dos usudrios em redes
sociais.

Chaet al. [S] mede a influéncia de usudrios no Twitter em tépicos especificos a partir
de trés medidas: nimero de seguidores, nimero de retweets e quantidade de mengdes.
Os resultados da pesquisa sugerem que usudrios com grandes quantidades de seguido-
res nao necessariamente conseguem obter um alto grau de engajamento da audiéncia.
Também € observado que os usudrios mais influentes geralmente sdo autoridades em
variados topicos de assuntos.

Por fim, Kiss et al. [22] realiza um estudo comparativo de medidas de centralidade
em grafos afim de analisar a disseminag¢do de contetido de campanhas publicitarias atra-
vés de nos representativos. Como resultado do experimento € possivel observar que
técnicas simples de centralidade obtém 6timos resultados em comparac¢io as mais com-
plexas. Apenas o SenderRank obteve resultados comparaveis a tais medidas.

O que torna a abordagem deste trabalho relevante é o uso dos contetidos visuais
e textuais dos usudrios na identificacdo dos publicos aos quais estes t€m interesse ou
propriedade em interagir. Podemos assim, realizar o recrutamento de usudrios especifi-
cos para realizar campanhas especificas. Na revisao conduzida, ndo foram encontrados
trabalhos que objetivam resolver problemas similares fazendo uso de UGC.

2.2 Conceitos

2.2.1 Contetados Gerados por Usuarios

O crescimento desenfreado da internet é caracterizado pelo aumento da interatividade
entre os usudrios da rede, onde estes fazem seu uso para compartilhar informagdes e ex-
periéncias seja por meio de foruns, sites de streaming ou redes sociais. Estas interagdes
disponibilizam uma grande quantidade de conteudos gerados por usudrios, que podem
ser utilizados para diversos fins.

Segundo a OCDE (do inglés, Organisation for Economic Co-operation and Deve-
lopment) [38] os UGC precisam possuir trés caracteristicas basicas: (i) ser disponibili-
zado em um site acessivel ao publico ou em uma rede social acessivel a um grupo seleto
de pessoas. (ii) apresentar certo esfor¢o criativo, ou seja, ndao ser apenas informagdes
copiadas de outra fontes. (ii1) ser criado fora das praticas e rotinas profissionais, isto é,
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ndo apresentar cardter comercial.

A permuta de informacdes nas redes sociais tém se tornado cada vez mais comum.
Através dos contetidos publicados em seus murais € possivel disseminar opinides para
usudrios interessados em consumir estes tipos de informacdes. De acordo com Pooku-
langara [26] os consumidores estdo buscando cada vez mais informagdes através das
redes sociais para tomar decisdes baseadas nas experiéncias relatadas.

As informagdes geradas por usudrios em redes sociais podem ser utilizadas como
caracteristicas para a identificacdo dos publicos aos quais estes t€ém afinidade ou inte-
resse. Com isso, pode-se realizar o recrutamento destes usudrios para fazer divulgacdes
de campanhas com interesses em tais publicos.

As projecoes do uso de UGC se tornam interessantes uma vez que trabalhos relaci-
onam o uso dos conteudos gerados por influenciadores como mais relevantes que os de
publicidades [37]]. Além disto, os conteudos postados por pessoas comuns costumam
possuir mais relevancia dado que estes parecem se tratar de conteiidos auténticos e sem
fins lucrativos [37]].

2.2.2 Visao Computacional

Segundo Shapiro e Stockman [33]] o propdsito da visdo computacional é tomar decisdes
relevantes sobre cenas e objetos presentes em imagens. Embora o reconhecimento de
objetos e padrdes seja relativamente facil para humanos, o mesmo ndo acontece para as
maquinas [36]. Identificar estruturas simples em imagens como carros, pessoas € sinais
de transito incorrem em solucdes extremamente custosas, complexas e passiveis a erros.

Diversos avancos tém sido realizados na drea de visdo computacional nas ultimas
décadas. Esta drea vem se mostrando relevante uma vez que possui aplicacdes em di-
versas areas de conhecimento. Estas aplicacdes incluem: reconhecimento de escrita
manual, captura de movimento, reconhecimento de digitais, detec¢ao de objetos e entre
outros. Geralmente as atividades relacionadas executam tarefas que envolvem grande
esforco manual de um agente humano em seu cumprimento.

Um subconjunto da visdo computacional objetiva lidar com a categoriza¢do de ima-
gens. Essa atividade, até pouco tempo atrds, era desempenhada em base de dados relati-
vamente pequenas [23]], onde abordagens simples conseguem obter resultados bastantes
satisfatérios. Como € o caso da MNIST, uma base de dados para reconhecimento de
digitos, onde as melhores abordagens possuem taxas de erros proximas ao desempenho
de um ser humano [7]. A necessidade de utilizar bases com maiores quantidades de
imagens e categorias, levou o surgimento de diversas técnicas com o foco destinado
a resolucao deste problema, as que mais obtém destaque sdo as redes convolucionais,
introduzidas por Lecun [23] .

O uso das redes convolucionais sdo empregadas na maioria dos trabalhos que ob-
jetivam solucionar problemas de categorizacdo em grande escala [[35, 23| [7]. As bases
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mais representativas e utilizadas em competi¢des sdo a LabelMe [29] e ImageNet [16]].
Onde a primeira possui mais de 30.000 imagens e 183 categorias. E a segunda, dispde
de 15 milhdes de imagens de alta resolucdo e 22.000 categorias. A tentativa de obter
baixas taxas de erros a partir da classificagdo destas bases estd impulsionando o estado
da arte a um novo patamar.

Em paralelo, as grandes empresas também entraram na corrida pelo dominio da vi-
sdo computacional. Como € o caso da Google e Microsoft que langaram as plataformas
Cloud Vision [14] e Azure Computer Vision [15] respectivamente. Onde o uso dos mo-
delos de aprendizagem podem ser realizados através de requisicdes a APIs (Interface
de Programacdo de Aplicagdes) que utilizam o padrao REST (Transferéncia de Estado
Representacional). Estas ferramentas ndo disponibilizam informacdes sobre os métodos
envolvidos em suas implementacdes.

A plataforma utilizada no desenvolvimento deste projeto € a Google Vision, uma
vez que esta apresenta uma diversidade maior de categorias que podem a vir representar
melhor o universo de imagens do Instagram. Seu detalhamento € feito a seguir.

2.2.2.1 API de Visdo Computacional da Google

A API de Visao Computacional da Google possui diversos recursos. Entre eles destacam-
se as detecgdes de: conteddo explicito, texto, face, logotipos, pontos de referéncia e de
marcadores.

Destas a que nos interessa € a detec¢ao de marcadores. Essa funcionalidade pode ser
acessada através de uma requisi¢cdo POST na rota labelDetection. A partir o resultado
da requisicdo, é possivel obter as categorias correspondentes, como pode ser visto na

Figura[2.1]

Interior Design 88%

Furniture 81%

Living Room 78%

Wall T7%

Floor 69%

Office 62%

Angle 60%

Flooring 59%

Figura 2.1 Exemplificando o uso da API de visdo na obten¢@o de categorias. Fonte: [14]
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2.2.3 Processamento de Linguagem Natural

O termo Processamento de Linguagem Natural (PLN) é usualmente utilizado em refe-
réncia aos componentes de computacdo que tem a capacidade de analisar ou sintetizar
linguagem escrita e falada [21]. PLN pode ser utilizado em diversos contextos devido a
sua alta aplicabilidade prética.

A grande quantidade de informacdo produzida e disponibilizada nos dias atuais,
torna humanamente impossivel as atividades referentes a andlise, organizagdo e cate-
gorizagdo textual [28]. Nesse sentido, surgem diversas aplicacdes que utilizam o PLN
como parte da resolu¢do do problema. Sao exemplos de aplicacdes: detec¢io de spam
em e-mails, andlise de sentimentos, chatbots, assistentes pessoais, indexacao de texto e
entre outros.

A atividade de atribuir rétulos a textos a partir de conhecimento prévio é denomi-
nada classificacdo automatica de textos. Geralmente este conhecimento € obtido através
de algoritmos de aprendizagem de mdquina supervisionados, que tem como objetivo
generalizar os padrdes observados na fase de treinamento.

Para realizar o treinamento € necessario criar uma representacdo unica para os dados
textuais. A abordagem mais utilizada € a Bag of Words onde estes sdo representados
por uma cole¢do de palavras que ndo leva em consideracdo a ordenacdo e estrutura
gramatical [39]. A partir dessa definicdo € possivel transformar o texto apresentado
em features que quando relacionadas a rétulos, podem ser utilizados como o conjunto
de treinamento para modelos de aprendizagem. Obtido o modelo, € possivel atribuir
rétulos a novos textos apresentados.

A grande quantidade de palavras utilizadas em textos podem aumentar exponencial-
mente a quantidade de espaco de disco requerido no armazenamento da base de dados.
Para contornar este problema, geralmente, é realizado um pré-processamento que con-
siste na remog¢do de palavras denominadas stopwords e a realizacdo de stemming [34]].
Os desafios da classificacdo de texto incluem: ambiguidade, alta dimensionalidade, ex-
pressdes idiomaticas e falta de padrdo na linguagem.

Diariamente, os usudrios do Instagram produzem centenas de milhares de conteddos
textuais. A atividade de classificacdo dos textos destes usudrios deve envolver aborda-
gens que possuem diversas categorias e especializacdes. A API de Linguagem Natural
da Google [l12] possui tais caracteristicas.

2.2.3.1 API de Linguagem Natural da Google

A API de Linguagem Natural da Google possui apenas uma rota de classificacdo de
conteudo. Essa rota é responsdvel por receber um texto e fazer as andlises de entidades,
sentimentos, sintaxe e por fim obter as categorias. Essa rota pode ser acessada através
de uma requisi¢do do tipo POST. Um exemplo de categorizagdo pode ser observada na

Figura[2.2]
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Interior design is the art and science of enhancing the interior of a building to achieve a healthier and more m

aesthetically pleasing environment for the people using the space. An interior designer is someone who plans,
researches, coordinates, and manages such projects. Interior design is a multifaceted profession that includes
conceptual development, space planning, site inspections, programming, research, communicating with the
stakeholders of a project, construction management, and execution of the design. -

See supported languages

Entities Sentiment

7
&

Categories

/Arts & Entertainment/Visual Art & Design/Design

Confidence: 0.92

Figura 2.2 Categorias obtidas a partir de um texto de Design de interiores. Fonte: [[111 [12]]

Como resultado, obtém-se o resultado correspondente ao texto enviado, que pode
ser classificado em mais de 700 categorias. O uso desta API € restrita ao inglés, logo,
quando ha textos em portugués € realizada a tradugdo para o respectivo idioma.



CAPITULO 3

Modelo Proposto

Este capitulo apresenta uma abordagem automatizada para categoriza¢do de microin-
fluenciadores e campanhas publicitdrias de dominio genérico. A partir das categorias
obtidas, um algoritmo de matching € proposto com a finalidade de identificar os usudrios
mais adequados a realizar uma determinada campanha publicitaria.

s )
| Categorizacdo de Microinfluenciadores

Recupera os
microinfluenciadores
nao categorizados

Usuarios
Categorizados

Recupera as Médulo de Categorizacie de _)
publicacées do Micreinfluenciadores
instagram.

Y

Microinfluenciadores
Categorizados

Recuperacdo de Microinfluenciadores

Usuérios

Elaboragdo do Briefing Recomendados

=)

Médulo de Recuperagio de
Microinflugnciadorss

Y

Y

Figura 3.1 Ilustrando o fluxo geral do modelo proposto.

A Figura[3.T]exibe em linhas gerais como a solugdo foi montada. Esta se divide em
dois modulos: categorizacdo e recuperagdo de microinfluenciadores. Na fase de catego-
rizagdo, os usudrios sdo submetidos a um pipeline de classificacdo. Este pipeline é res-
ponsével por definir os interesses dos microinfluenciadores baseando-se nos conteidos
publicados em seu perfil no Instagram. Para isto, primeiro agrupa-se os contetidos des-
tes usudrios em janelas de tempo (3.1.3). Em seguida é realizado um pré-processamento
nos dados textuais. Finalmente, pode-se obter as categorias utilizando os contetddos dis-
tribuidos nas janelas de tempo através de andlise de imagens (3.1.4.2), textos (3.1.4.1)
ou ambos os recursos (3.1.4.3). No médulo de recuperagdo de microinfluenciadores,
primeiro sdo extraidas e categorizadas informacdes referentes ao briefing da campanha

9
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a ser realizada e entdo recomenda-se os usudrios mais similares.
Ao decorrer deste capitulo € realizada a apresentacdo, em detalhes, de cada fase
utilizada na constru¢do da solugao.

3.1 Médulo de Categorizacao de Microinfluenciadores

O foco deste médulo € relacionar usudrios a determinadas categorias com base em seu
perfil na rede. Tais usudrios precisam apresentar caracteristicas de microinfluenciadores
[2], ou seja, possuir boa quantidade de seguidores, pelo menos um publico com nicho
especifico e manter bom relacionamento e retorno de sua rede de influéncia.

Quando uma campanha publicitdria é proposta, um estudo inicial € realizado e a
partir das informacdes obtidas pode-se realizar o recrutamento de pessoas para perfor-
mar as divulgagdes. Atualmente, apresentada a campanha a empresa, que prefere ficar
andnima, uma determinada quantidade de funciondrios sdo alocados para realizar o seu
entendimento e busca manual por perfis de microinfluenciadores com caracteristicas que
venham a corresponder aos ideais da campanha proposta. A selecdo manual, apesar de
ter apresentado resultados satisfatérios, contém uma série de problemas:

1. Deixa de lado perfis de microinfluenciadores que podem possuir caracteristicas
que se adequem melhor a campanha, uma vez que esta sele¢cao ndao consegue atin-
gir a base em sua totalidade. Estes usudrios, por sua vez, poderiam potencializar
as chances de sucesso da campanha.

2. As categorias utilizadas para a selecdo manual dos usudrios sdo de alto nivel.
Estas agrupam, por exemplo, pessoas que divulgam de educagdo alimentar e pro-
cedimentos cosméticos em uma mesma categoria. Esta separacdo é de extrema
importancia, uma vez que estes possuem publicos que possuem interesses distin-
tos.

3. Uma grande quantidade de funciondrios precisam ser alocados a esta tarefa, ge-
rando um overhead de custo. Essa questdo pode piorar ainda mais dependendo
das dimensdes e objetivos da campanha publicitéria.

Além disto, a base de microinfluenciadores cresce a cada dia mais, tornando a sele-
¢do manual cada vez mais trabalhosa e custosa. Deste modo, nota-se a necessidade de
uma abordagem automatizada e com ampla gama de categorias na realiza¢do do recru-
tamento dos microinfluenciadores.

3.1.1 Caracteristicas da Fonte de Dados

No Instagram, pode-se obter dados de diversas fontes em um perfil de usudrio. Estas
incluem: quantidade de seguidores e curtidas; descri¢des, imagens e comentarios de
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postagens; tags, entre outros. As informacdes que melhor representam os interesses dos
usudrios sdo os conteudos textuais e visuais publicados em seus perfis. Tais informagdes
podem ser utilizadas como caracteristicas para identificar os publicos especificos ao qual
estes usudrios possuem propriedade ou interesse em interagir.

Para obter os dados dos perfis dos microinfluenciadores, foi implementado um co-
letor de dados que simula um usuério acessando um determinado perfil do Instagram
através do Browser e recupera as postagens necessarias a sua categoriza¢do. A imple-
mentacio desta ferramenta foi necessaria uma vez que, ao decorrer do desenvolvimento
do trabalho, houveram mudancas drasticas na API de acesso aos dados do Instagram
[10]], inserindo regras que restringem muito o acesso a informacgao dos usuarios, que por
sua vez, impossibilitaram a coleta de informacao.

3.1.2 Tipos de Usuarios

No desenvolvimento do modelo proposto foi observado diversos tipos de comportamen-
tos de usudrios em relacdo as suas postagens na rede social. Com o objetivo de definir
uma abordagem capaz de abranger a maioria destes comportamentos, foi conduzido
uma pequeno estudo manual para identificar padrdes nas postagens destes usudrios.

Como resultado estudo foi possivel extrair dois tipos de usudrios em relacio a quan-
tidade de postagens:

1. Usudrios recorrentes: aqueles que possuem ao menos trés postagens novas em
seu perfil diariamente.

2. Usuarios esporadicos: os que possuem menos de trés postagens didrias.

Apesar de representar boa parte dos usudrios do Instagram, podem ocorrer diagnds-
ticos falsos em relacdo aos usudrios esporadicos, uma vez que o recurso Stories [18]]
permite que os microinfluenciadores possam interagir com seu publico em um fluxo de
informagao tempordrio e alternativo.

Também foi possivel extrair dois tipos de usudrio com diferentes comportamentos
de contetdo:

1. Usudrios ndo verbais: sdo aqueles que possuem pouca ou nenhuma informagao
textual em suas postagens.

2. Usudrios visuais genéricos: os usudrios que possuem diversas fotos com infor-
magcdes ndo discriminantes em conteddo.

A diferenciacdo desses tipos de usudrio € de extrema importancia uma vez que estes
comportamentos podem vir a alterar ou interferir no desempenho de sua categorizacao.
O modelo proposto utiliza artificios para contemplar as variacdes de usudrios que serao
explicadas ao decorrer das Secdes seguintes.
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3.1.3 Janelas de Tempo

As janelas de tempo sdo definidas para agregar informagdes sobre um usudrio em um
determinado periodo. Elas foram projetadas para conseguir capturar mudancas de as-
suntos em perfis e evitar agregacdes de conteidos com diferentes temas em uma mesma
consulta de categorizagao.

A unidade basica definida para o tamanho de uma janela de tempo foram sete dias.
Com isto podemos agregar estes conteidos em series de sete, quatorze e vinte € 0ito
dias, representando os conteiidos semanais, quinzenais € mensais respectivamente. A
cada janela de tempo, pode-se obter uma ou mais categorias € a composicao destas
definira o perfil do usuério.

A selecdo da melhor quantidade de janelas € definida, dinamicamente, pela quanti-
dade de informacdo que os usudrios publicam. Para os usudrios esporddicos a agregacao
do conteddo tende a estar distribuida em maiores composi¢des de janelas de tempo, uma
vez que € necessdrio reunir mais informagdes para categorizd-los. Ja para os usudrios
recorrentes € possivel obter categorias utilizando a informagdes agregadas em janelas
de tempo minimas devido a sua quantidade de conteudo postado.

Além de melhor discriminar as caracteristicas dos microinfluenciadores, as janelas
de tempo sdo tteis para os usudrios recorrentes visto que estes tém um grande fluxo de
informacdes em seus perfis que ndo necessariamente tratam apenas de um assunto carac-
teristico. A agregacdo destes contetidos, em uma mesma janela de tempo, diminuem a
confianca das categorias obtidas pelo classificador, podendo interferir na recomendacao
do usudrio.

Outro problema que diz respeito aos usudrios recorrentes e esporadicos referem-se
ao fato de que, s@o raros os casos que estes publicam sobre um assunto especifico tnico,
no geral estes alternam em seus assuntos de interesse. Por exemplo, um perfil que possui
como assuntos principais avides € musica, deve ser classificado em ambas as categorias.
Utilizar a abordagem empregada atualmente enviesaria este usudrio em apenas uma
categoria, por outro lado, ao utilizar as janelas de tempo obtemos a possibilidade de
classificd-los em quantas categorias as suas caracteristicas permitir.

3.1.4 Tipos de Categorizacio

De posse dos recursos textuais e visuais distribuidos em janelas de tempos, € preciso de-
finir uma abordagem de categorizac¢do. Pode-se obter categorias utilizando informacdes
exclusivamente de imagens, texto ou valer-se de uma abordagem que envolvem ambos
os tipos de recursos.

Esta Secdo insere os métodos de categorizacio de conteudo e apresenta um pipeline
de execugdo que maximiza as possibilidades de categorizacdo de usudrios.
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3.1.4.1 Categorizacao por Texto

Na categoriza¢do por texto, como o nome sugere, utiliza-se apenas os dados textuais
para a classificagdao dos usudrios. Uma vez obtido o conteido textual, é realizado um
pré-processamento onde sdo removidos itens irrelevantes para nossa classificacdo como:

* Exclamacdes, pontos finais e interrogacdes em excesso.
* Tabulagdes desnecessdrias.
* Aspas.

* Mengdes a outros usudrios.

Cardcter # das tags, conservando apenas seu conteudo textual.
* Emojis.

Ainda na fase de pré-processamento, os textos sdo traduzidos do idioma presente
na postagem para a lingua inglesa utilizando o método translate API de Tradugdo do
Google [13]]. Esta traducao € necessdria uma vez que, no momento do desenvolvimento
deste trabalho havia suporte apenas a este idioma na API de Linguagem Natural. Além
disto, ndo foi necessario fazer uso das técnicas de remocao de stopwords e stemming,
uma vez que a propria API trata os dados com alta dimensionalidade.

Ap6s o pré-processamento, todos os textos de postagens em sua respectivas janelas
de tempo sdo concatenados. Com o resultado destas concatenagdes, faz-se o uso do
método de classificacdo de texto da API de Linguagem Natural, que por sua vez retorna
as categorias referentes a cada janela de tempo utilizada.

3.1.4.2 Categorizacdo por Imagem

Na categorizac@o por imagem, obtém-se dos dados apenas as imagens postadas pelos
usudrios em seus perfis. A partir destas, faz-se o uso do método de detec¢ao de marca-
dores da API de Visdao Computacional do Google, obtendo como retorno metadados que
representam as imagens enviadas para andlise. Estes metadados ou rétulos representam
caracteristicas da imagem e cada uma delas possui um determinado grau de confianga.

Com o objetivo de dar precedéncia para as palavras com caracteristicas mais forte,
os rétulos sdo ordenados de maneira decrescente de acordo com seu grau de confianga.
Logo apds, todos estes rétulos sdo concatenados utilizando o cardcter virgula como
separador. Com o texto resultante desta concatenacgao € realizada uma chamada ao mé-
todo de classificacdo de texto da API de Linguagem Natural e como resultado obtemos
a categorizacao das imagens.
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3.1.4.3 Categorizacdo Hibrida

Como foi possivel observar nas Se¢des [3.1.4.1 e [3.1.4.2] ambos os tipos de categori-
zacdo sdo realizadas a partir de textos obtidos de diferentes abordagens. Dito isto, é
possivel combinar o contetdo textual com as caracteristicas das imagens em uma tnica
consulta.

Para isto, fazemos uso dos contetdos agregados em cada janela de tempo. Em cada
janela, utiliza-se os conteudos textuais e visuais, obtidos de maneiras ja explicitadas nas
Secdes anteriores e seus resultados sdo concatenados. Com o texto resultante, uma nova
chamada ao método de classificacdo de texto é realizada e as categorias sao obtidas

A categorizagdo hibrida tende a obter melhores resultados quando os microinfluen-
ciadores sdo consistentes em seus conteddos postados, ou seja, quando a informacgao
textual que estd na descricdo da postagem complementa bem o conteido da imagem.
Esta informacao adicional potencialmente impulsiona os valores da confianga das cate-
gorias obtidas na API de Linguagem Natural.

3.1.4.4 Categorizacdo por Pipeline

Apesar deste trabalho propor e apresentar trés tipos de categorizagdes, pré-definir e
utilizar apenas uma modalidade para todos os usudrios pode ser problemético devido aos
comportamentos que estes podem apresentar em relacao as caracteristicas dos contetidos
postados, como apresentado na Secao[3.1.2]

A titulo de exemplo, usuarios com pouca ou nenhuma informagao textual tendem a
ndo obter categorias utilizando a categorizagdo por texto. O mesmo problema acontece
para usudrios com grande quantidade de fotos genéricas em seus perfis na categorizacao
por imagens.

A categorizacdo por pipeline foi definida para contornar problemas relacionados a
pré-definicdo de categorias. Nessa abordagem, se um usudrio ndo possuir boas carac-
teristicas em um determinado tipo de categorizacdo este ainda pode ser classificado
utilizando outras abordagens.
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O pipeline definido na Figura[3.2] exibe o fluxo que o usudrio apresentado ao sistema
percorre para ser categorizado. No primeiro passo, as janelas de tempo sdo definidas a
partir de seus dados, como mostrado na Se¢do [3.1.3] Com os dados distribuidos nas
respectivas janelas de tempo, tenta-se classificar o usudrio utilizando primeiro seus re-
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cursos textuais (3.1.4.1), em seguida os visuais e por fim a abordagem hibrida
(3.1.4.3). Caso o usudrio seja categorizado com sucesso a qualquer momento do pipe-
line este € finalizado e as categorias do usudrio sdo armazenadas no banco de dados. Se
ao final de todo o pipeline o usudrio ndo for classificado, este ndo possuird categorias e
consequentemente nao podera ser indicado para performar campanhas.

A ordem de precedéncia deste pipeline foi definida pela quantidade de recursos uti-
lizados na classificacao.

3.2 Médulo de Recuperaciao de Microinfluenciadores

Este médulo objetiva identificar os usudrios mais adequados a realizar uma campanha a
partir da defini¢do seu briefing.

3.2.1 O Briefing da Campanha

O processo criativo estd diretamente inserido na elabora¢do de campanhas publicitarias.
No intuito de planejar e transformar ideias de clientes em a¢des concretas, o briefing
da campanha reune informacdes importantes para a sua elaboracio e execugao. Destas,
destacam-se: a defini¢do de produtos, servicos a serem prestados, historico da empresa,
objetivos da campanha, diferenciais, publico alvo, faixa etaria e cronograma. Tais infor-
macoes trazem insights de grande valor para as agéncias que gerenciam as campanhas
lancadas. Podemos entdo, utilizd-las como caracteristicas para identificar categorias de
usudrios que se deseja recrutar para fazer sua divulgacdo. Para isto, foram extraidas
informacdes de quatro campos pertencentes ao modelo de briefing implantado pela em-
presa:

* Descricdo do produto
* Descricao da empresa

* Palavras chaves do nicho da campanha

Para cada descritor € realizada uma chamada a API de Linguagem Natural para a reali-
zacdo de sua categorizagdo. Além disto, € realizada uma andlise no perfil do Instagram
da empresa que estd langando a campanha, utili zando o médulo de categorizacao des-
crito na Secdo [3.1] Obtendo assim as categorias de quatro indicadores diferentes que
serdo utilizados na identificagdo dos microinfluenciadores.

3.2.2 O Algoritmo de Matching

O algoritmo de matching identifica quais os microinfluenciadores mais adequados a
performar uma determinada campanha, tomando como entrada as categorias obtidas de
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seu briefing de acordo com a Se¢do[3.2.1]
As categorias retornadas pela API de Linguagem Natural podem ser modeladas em
drvores, como pode ser observado na Figura[3.3]

Noticias de
fofoca e tabloide

MNoticias sobre

MNoticias de
negocios

MNoticias

esportivas salide

Noticias sobre
mercados
financeiros

Noticias de Escandalos e

negécios investigacdes

Figura 3.3 Representacdo do grafo construido a partir das categorias presentes em Noticias.

Para prosseguir com a explicacao as defini¢des a seguir sdo necessdrias:

Definicao 3.2.1. O né raiz refere-se a informagdo de mais alto nivel representativo do
conjunto de categorias. No caso da Figura[3.3] o n6 raiz é representado por Noticias.

Definicao 3.2.2. A categoria especifica ¢ uma especializagdo de um n6 raiz. Na Fi-
gura[3.3] uma categoria especifica é Noticias/Clima.

Fazendo uso da representacao das categorias e das definicdes acima foi estabelecida
a distancia entre duas categorias especificas. Esta medida pode ser obtida como descrito
no algoritmolT}
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Algorithm 1 Computa a distancia entre duas categorias especificas
Input: As categorias especificas do usudrio (UC) e campanha (CC)
Output: A distancia entre as categorias
procedure DISTANCIA(UC,CC)

: noRaizU suario < recupere a raiz de UC

1:

2

3 noRaizCampanha < recupere a raiz de CC

4: if noRaizU suario # noRaizCampanha then

5: return —1

6 end if

7 grafo < recupere o grafo de distancias com representante noRaizCampanha
8 return grafo.dijkstra(UC, CC)

9: end procedure

Uma vez recebidas as categorias especificas, primeiro € verificado se € possivel ob-
ter a distancia. Para isto, o nd raiz de ambas as categorias especificas sdo comparadas.
Se estes sdo iguais, € possivel calcular a distancia, caso contrario ndo ha distancia entre
estas categorias especificas. Logo apds, o grafo que representa todo o conjunto de cate-
gorias de seu no raiz é recuperado. Com este grafo é possivel calcular a menor distancia
entre as categorias especificas através do algoritmo Dijkstra [[17]].

O algoritmol|l|serve como ilustracdo para facilitar o entendimento da implementacao
das distancia, uma vez que podemos pré-calcular todas as combinagdes possiveis entre
os grupos de categorias e armazend-los em uma tabela de dispersao. Com isso, evitamos
o overhead relacionado recuperar o grafo e executar o algoritmo Dijkstra todas as vezes
que a distancia € requisitada.

A defini¢ao de distancia entre categorias especificas ndo € suficiente para comparar
o briefing e os microinfluenciadores, visto que estes podem ser atrelados a uma grande
variedade categorias. E preciso entdo definir uma férmula que traduza a proximidade
de um usudrio com a respectiva campanha. Esta formula pode ser observada a seguir:

XS X (conf(e) kconf (i) * (i)
= Yeeconf(c)

D(1,C) (3.1

Onde:

conf(x) = a confianga obtida pela classificac@o para a categoria especifica x .

d(i,c) = adistincia entre a categoria especifica do influenciador i e da campanha
¢, obtida a partir do algoritmo

= a campanha a ser performada.

= as categorias especificas da campanha.

= um microinfluenciador ao qual se deseja obter a proximidade.

= as categorias especificas do microinfluenciador.

~~a0
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Os valores retornados por esta funcio de matching tem como dominio 0s nimeros
reais entre O e 1. Quanto mais alto o valor obtido pelo microinfluenciador, melhor sua
relacdo com a campanha. Com esta informacao € possivel recomendar os usudrios mais
adequados a realizé-la através do uso de ranqueamento.



CAPITULO 4

Experimentos e Resultados

Este capitulo apresenta os resultados obtidos na avaliacio do método proposto. Para
isto, primeiro € apresentada a metologia utilizada na realizagdo dos experimentos € em
seguida os resultados sdo expostos e discutidos.

4.1 Metodologia

As abordagens de categorizacdo de usudrios e briefings de campanhas publicitdrias ex-
postas no Capitulo [3| sdo genéricas, logo, para realizar o experimento foi necessario
definir um ground thurth a fim utilizd-lo como base de avaliacdo. Este foi definido
levando em consideracdo as campanhas realizadas anteriormente pela empresa.

4.1.1 Base de Dados

Foram selecionadas 5 campanhas publicitdrias que possuem publicos com diferentes in-
teresses. Estas campanhas compreendem as dreas de: (i) finangas; (ii) saide (suplemen-
tacdo alimentar); (iii) decoracdes (mesas e cozinhas); (iv) moda feminina (semijoias) e
(v) alimentag@o. Por um contrato de confidencialidade ndo € possivel expor os nomes
das empresas envolvidas.

No total, foram recrutados e participaram das campanhas 64 microinfluenciadores.
Estes usudrios foram inseridos em uma base de dados juntamente com outros microin-
fluenciadores, selecionados aleatoriamente, para aumentar sua diversidade, totalizando
1000 usudrios.

4.1.2 Meétricas

A recomendag¢do dos microinfluenciadores mais adequados a realizar uma determinada
campanha ¢ realizada através de um ranqueamento. Para avalid-lo em fun¢ao das N me-
lhores recomendagdes, as seguintes métricas sao definidas de acordo com o apresentado
em Cremonesi et al. [9]:

#acertos

cobertura(N) = 7

.1

20
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bertura(N
precisao(N) = %um() (4.2)

Onde:

#acertos = o nimero de acertos obtidos nas N recomendacdes, de acordo com o
ground truth definido.

N = a quantidade de recomendagdes.

A = o total de usudrios recrutados para a campanha.

4.1.3 Avaliacio Manual

Além de avaliar o ranqueamento obtido pelos usudrios, levando em consideracdo cam-
panhas que j4 foram realizadas anteriormente, decidiu-se realizar uma observagdao ma-
nual nos 10 usudrios melhores ranqueados que foram recomendados apenas por nossa
abordagem em cada campanha. Esta observagdo € conduzida pois a abordagem proposta
consegue obter uma maior abrangéncia da base de dados e consequentemente recomen-
dar usudrios com caracteristicas mais similares as da campanha.

Também sdo observados os microinfluenciadores recrutados previamente mas que a
abordagem ndo conseguiu recomendar.

4.2 Resultados

Utilizando a metodologia descrita na Se¢do anterior e as técnicas definidas no Capitulo

pode-se obter os resultados, em fun¢do das melhores medidas obtidas, sumarizados na
Tabela .11

Tabela 4.1 Resumo das métricas obtidas nas campanhas publicitérias.

Campanha Cobertura N° Recrutados N°Rejeitados Indicados apenas pelo sistema
Financeira 94% 17 1 503
Fitness (Suplementos) 100% 7 0 371
Decoracdo (Cozinha) 89% 16 2 352
Moda Feminina 81% 13 3 305
Alimentacdo 60% 3 2 149

Como pode ser observado na Tabela {.1| o método proposto consegue obter uma
grande cobertura em relacdo aos usudrios que foram previamente recrutados em dife-
rentes campanhas, demonstrando assim uma grande capacidade de generalizagdo. Além
do mais, ha um elevado nivel de microinfluenciadores novos indicados pelo sistema, o
que indica a capacidade da abordagem de cobrir toda a base de dados no recrutamento,
o que € inviavel na selecdo manual.
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Estes valores indicam os resultados obtidos em alto nivel. Para se ter uma nocao
mais detalhada, as Secdes seguintes expdem os resultados obtidos em cada campanha
em funcdo da avaliacdo do ranqueamento e observagdes manuais.

4.2.1 Campanha na area Financeira

A empresa contratante desta campanha € pioneira no ramo de cashback fisico no Brasil.
Basicamente ela tem o objetivo de devolver parte do dinheiro gasto em compras reali-
zadas em mdquinas de cartdo de créditos de uma determinada marca. O maior objetivo
da campanha € realizar a divulgacao do produto para publicos variados.

As categorias obtidas a partir do briefing desta campanha podem ser observadas
abaixo.

Tabela 4.2 Categorias para cada descritor da campanha de financas

Descritor Categoria Confianca
Descri¢ao do Produto /Arts & Entertainment 53%
Descri¢ao da Empresa /Finance 60%
Instagram da Empresa /Food & Drink/Cooking & Recipes 60%
Palavras chaves do nicho da campanha /Business & Industrial 78%

Como pode ser observado na Tabela [4.2] as categorias obtidas para a descrigao da
empresa e as palavras chaves da campanha conseguem representar o nicho em que esta
se encontra. Em relacdo aos outros dois descritores, estes capturam o momento em que
a empresa se inseria no momento da divulgacdo. Antes da realizacdo desta campanha,
a contratante estava fazendo uma grande divulgacdo para o mercado alimenticio, o que
contribuiu na identificagdo da categoria a partir do Instagram. Na realizacio desta cam-
panha também foram recrutadas pessoas com publicos focados no ramo de alimentos.
Nesse sentido, a abordagem conseguiu capturar bem o publico alvo desta campanha,
mesmo com mudangas sutis de foco.
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4.2.1.1 Avaliagdo do Ranqueamento
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Figura 4.1 Cobertura em fungdo de N para a campanha de finangas.

A cobertura obtida por todas as formas de categorizagdo possuem valores de cobertura
baixo entre as 100 primeiras recomendacdes. O que mostra que os usudrios recrutados
anteriormente obtiveram baixa similaridade em relagdo a campanha. Nessa faixa, ha
destaque para as abordagens pipeline e hibrida, que possuem a maior cobertura até as
60 e 100 primeiras recomendagdes respectivamente.

Da centésima até a quingentésima recomendac¢do a cobertura apresenta um cresci-
mento, até se estabilizar por volta da seiscentésima. Nesse intervalo, os usudrios previ-
amente recrutados sdo recomendados.
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Figura 4.2 Precisdo em fun¢do da cobertura para a campanha de financas.

As abordagens apresentaram precisdes relativamente altas quando os valores para
valores baixos de cobertura, apesar das métricas manisfestarem bastantes puni¢des de-
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vido ao baixo ranqueamento obtidos pelos usudrios que realizaram a campanha. Isso
era esperado uma vez que foram recomendados uma grande quantidade de novos mi-
croinfluenciadores, que por sua vez podem obter melhores posi¢cdes no ranqueamento
da campanha.

4.2.1.2 Avaliacoes Manuais

Nas 10 primeiras recomendagdes obtidas apenas pela ferramenta, pode-se constatar que
os usudrios recomendados apresentam o perfil esperado pela contratante e estdo inseri-
das no contexto correto. O maior nimero de categorias sdo relacionadas a alimentacao,
seguidas por artes e entretenimento e por fim finangas.

O tnico usudrio recrutado anteriormente mas ndo recomendado pela ferramenta esta
inserido no contexto de maquiagens, cosméticos, moda e beleza. Algum critério subje-
tivo deve ter sido utilizado na selecdo manual, uma vez que o briefing da campanha nao
especifica nada sobre estes nichos.

4.2.2 Campanha na area Fitness

A contratante desta campanha publicitdria € uma marca brasileira de suplementos ali-
mentares que objetiva fornecer produtos de alta qualidade a precos acessiveis. O ob-
jetivo da campanha € realizar divulgacdo de seus produtos, com foco para a linha de
suplementos de proteina.

As categorias obtidas a partir do briefing desta campanha podem ser observadas
abaixo.

Tabela 4.3 Categorias para cada descritor da campanha de suplementos alimentares.

Descritor Categoria Confianca
Descricao do Produto /Health/Nutrition/Vitamins & Supplements 98%
Descri¢ao da Empresa /Health/Nutrition/Vitamins & Supplements 99%
Instagram da Empresa /Beauty & Fitness/Fitness 98%

Palavras chaves do nicho da campanha Nao Obtida -

Como pode ser observado na Tabela [4.3] as categorias obtidas nos trés primeiros
indicadores representam bem o publico alvo ao qual se deseja realizar a divulgacao.
Nao foi possivel obter a categorizacdo das palavras chaves da campanha uma vez que
estas continham apenas informacdes referentes a marca, ndo sendo discriminantes o
necessdrio para se obter uma classificacao.
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4.2.2.1 Avaliagdo do Ranqueamento
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Figura 4.3 Cobertura em fun¢éo de N para a campanha de suplementos.

Os microinfluenciadores que realizaram a campanha anteriormente obtiveram boas po-
sicdes no ranqueamento, sendo a maioria indicados entre as 100 primeiras recomenda-
¢coes. A partir de tricentésima recomendacgdo, todas as abordagens conseguiram obter
cobertura maxima. A abordagem de categorizacdo por imagens obteve resultado supe-
rior as demais, isso acontece devido ao publico de Fitness em geral publicar diversas
imagens sobre o tema, o que torna a identificagdo da categoria mais facil para o classi-
ficador.
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Figura 4.4 Precisdo em funcdo da cobertura para a campanha de suplementos.

O desempenho obtido utilizando apenas os recursos visuais s€ mostram superiores a
todas as outras categorizagcdes em termos de precisdo. As abordagens obtiveram pouca
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precisdo quando os valores da cobertura foram baixos. O melhor frade-off acontece por
volta de 60% de cobertura, onde as abordagens apresentam os maiores valores atingidos
para a precisao.

4.2.2.2 Avaliagdes Manuais

Os 10 melhores usudrios recomendados apenas pelo sistema apresentam o perfil espe-
rado pela campanha. S@o pessoas que obtiveram categorias referentes a suplementos,
vitaminas e estilo de vida fitness no geral, sendo a maioria com 100% de confianca.

Todos os usudrios que participaram das campanhas previamente foram recomenda-
dos. Nao havendo assim, anélise para os usudrios nao recomendados.

4.2.3 Campanha na area de Decoracao

A empresa solicitante desta campanha participa ativamente no ramo de decoracdo com
foco em artigos de cozinha. A campanha objetiva a divulgacao para os usudrios consu-
midores a fim de aumentar a conversdo de vendas.

As categorias obtidas a partir do briefing desta campanha podem ser observadas
abaixo.

Tabela 4.4 Categorias para cada descritor da campanha de decoragdes.

Descritor Categoria Confianca

Descri¢do do Produto Nao Obtida -

Descri¢do da Empresa /Shopping 71%
/Home & Garden/Kitchen & Dining/Cookware & Diningware 90%

[nstagram da Empresa /Home & Garden/Kitchen & Dining 73%

Palavras chaves do nicho da campanha N&o Obtida -

Como apresentado na Tabela .3 da descrigdo e do Instagram da empresa foram
obtidas categorias condizentes com os objetivos da campanha. Nao foi possivel obter
categorias referentes a descri¢do do produto devido a pouca quantidade de informacgao
fornecida pelo cliente. As palavras chaves do nicho da campanha nao foram preenchi-
das, o que também ocasionou a falta de categorias.
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4.2.3.1 Avaliagdo do Ranqueamento
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Figura 4.5 Cobertura em fun¢do de N para a campanha de decoracio.

As recomendacdes iniciais das abordagens ndo conseguem inserir os usudrios que re-
alizaram a campanha previamente. A cobertura comeca a crescer a partir trigésima
recomendacdo, chegando a em média 80% por volta da ducentésima. Nesse intervalo
ha uma destaque para a abordagem de texto, que consegue obter uma métrica maior em
relagdo as demais. A abordagem hibrida consegue obter o maior valor de cobertura,
considerando todo o espaco amostral.
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Figura 4.6 Precisdo em fun¢do da cobertura para a campanha de decoragao.

As abordagens conseguem obter os maiores valores de precisdo com menores taxas
de cobertura, o que mostra sua assertividade na recomendacdo dos usudrios. Utilizar
apenas os dados textuais, se mostrou a abordagem com melhor trade-off de cobertura e
precisdo para esta campanha.
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4.2.3.2 Avaliacoes Manuais

Os melhores usudrios recomendados apenas pela abordagem deste trabalho apresentam
categorias referentes a cozinha e compras. O que estd de acordo com o requerido expli-
citado no briefing.

Os usudrios nao recomendados por nossa abordagem foram classificados na areas de
hobbies e lazer. Apesar de uma abordagem manual e subjetiva ter identificado critérios
para recrutar estes usudrios, 0 mesmo ndo ird acontecer na abordagem automatizada,
deixando de fora assim usudrios.

4.2.4 Campanha na area de Joalheria

A empresa requerente desta campanha se insere no mundo da moda feminina com foco
na producdo de semijoias de alta qualidade. A campanha objetiva realizar a divulgacdo
para o publico alvo consumidor.

As categorias obtidas a partir do briefing desta campanha podem ser observadas
abaixo.

Tabela 4.5 Categorias para cada descritor da campanha de joalheria.

Descritor Categoria Confianca
Descri¢ao do Produto Nao Obtida -
Descricao da Empresa /Shopping/Apparel/Clothing Accessories 97%
Instagram da Empresa /Shopping/Apparel 76%

Palavras chaves do nicho da campanha /Shopping/Apparel/Clothing Accessories 89%

Como observado na Tabela [£.5] as categorias obtidas no briefing representam bem
o publico alvo ao qual se deve divulgar os produtos. O unico campo que ndo retornou
categorias foi a descri¢do do produto, isto ocorreu pois o texto inserido pelo cliente foi
bastante resumido e ndo continha realmente informagdes sobre o produto desejado a
divulgacdo, uma vez que o objetivo maior é fazer a divulgacdo da marca.
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4.2.4.1 Avaliagao do Ranqueamento
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Figura 4.7 Cobertura em funcio de N para a campanha de joalheria.

Nas recomendagdes iniciais, as abordagens ndo conseguem indicar os usudrios que reali-
zaram a campanha previamente. A partir da trigésima recomendacdo, hd uma crescente
na indicacdo destes usudrios para todas as abordagens. A que mais se sobressai € a
abordagem de texto, que detém a maior crescente da métrica neste intervalo. Por volta
da tricentésima recomendacgdo os valores atingem o seu valor maximo. A abordagem de
imagem apresenta a menor cobertura total.
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Figura 4.8 Precisdo em fungédo da cobertura para a campanha de joalheria.

A abordagem que utiliza apenas os dados textuais também se destaca em termos de
precisdo, chegando ao dpice em 50% de cobertura. A segunda melhor abordagem para
esta campanha foi o pipeline.
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4.2.4.2 Avaliacoes Manuais

Os melhores usudrios recomendados pelas abordagens apresentam exatamente perfis
relacionados a venda e compra de joias. Sendo 70% deles relacionados a esta drea. Os
outros 30% nao possuem relacdo estrita com joias e tem publicos focados em acessorios
de moda em geral.

Os usudrios que nio foram recomendados por nossa abordagem possuem catego-
rias referentes a maquiagens, cosméticos, beleza e cuidados com o corpo. Estes mi-
croinfluenciadores devem ter sidos identificados utilizando critérios subjetivos, que se
mostraram parelhos com os objetivos da campanha no momento de sua realizacao.

4.2.5 Campanha do Ramo Alimenticio

A empresa contratante desta campanha faz parte do ramo de alimentagdo com foco
em consumidores de fast-food. O objetivo desta campanha € realizar a divulgagdo e
consequentemente popularizar o bagel, um tipo pao de origem Judaica.

As categorias obtidas a partir do briefing desta campanha podem ser observadas
abaixo.

Tabela 4.6 Categorias para cada descritor da campanha do ramo alimenticio.

Descritor Categoria Confianca

Descri¢ao do Produto /Food & Drink/Food/Baked Goods 88%

Descri¢cao da Empresa /Food & Drink/Food/Baked Goods 97%
/Food & Drink/Food 86%

Instagram da Empresa /Food & Drink 61%

Palavras chaves do nicho da campanha Nao obtida -

E possivel verificar na Tabela que trés descritores obtiveram categorias relacio-
nadas a comidas e bebidas com valores altos de confianca. A categoria mais especifica
de produtos cozidos € a que mais se aproxima do publico alvo da campanha entre as
categorias disponibilizadas na API de Linguagem Natural. As palavras chaves inseri-
das pelo cliente no briefing, possuem significados generalistas, ndo sendo determinantes
para obter categorias.
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4.2.5.1 Avaliagdo do Ranqueamento
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Figura 4.9 Cobertura em fun¢@o de N para a campanha do ramo alimenticio.

A abordagem de imagem consegue inserir os usudrios que realizaram a campanha previ-
amente nas 10 primeiras recomendagdes. As outras abordagens s6 comecam a recomenda-
los a partir dos 20 primeiras. O valor mdximo de cobertura é apenas 60% e € obtida por
3 abordagens a partir da ducentésima indicacdo. As abordagens de texto e o pipeline
obtém os melhores resultados.
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Figura 4.10 Precisdo em funcio da cobertura para a campanha do ramo alimenticio.

A precisdo em fun¢do da cobertura confirma as abordagens de texto e pipeline como
as melhores opgdes. Estas conseguem apresentar os melhores valores de precisdo com
os menores valores de cobertura.
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4.2.5.2 Avaliacoes Manuais

Os usudrios com melhores posi¢des no ranqueamento tém categorias relacionadas a
comidas e bebidas, sem especializagdes. Basicamente o ranqueamento foi definido na
confianga da categoria que estes usudrios obtiveram.

Os usudrios que nao foram recrutados possuem categorias relacionadas a yoga, cui-
dados com cabelos e familia. Critérios subjetivos devem ter sido utilizados em sua
selecdo.



CAPITULO 5

Consideracoes Finais

Diariamente diversas campanhas publicitdrias sdo langcadas nas redes sociais e € de ex-
trema importancia que as publicagdes relacionadas alcancem os usudrios interessados
em consumir o contetdo divulgado. Como a quantidade de usudrios presentes nessas
redes é gigantesca, uma abordagem automatizada se faz necessaria na identificacdo dos
usudrios mais adequados a realizar a propagacao do conteudo.

Este trabalho apresentou uma solucido que identifica os publicos-alvos que os mi-
croinfluenciadores t€ém propriedade ou interesse de interagir através das informacgdes
geradas em seus perfis (UGC). Esta identificacdo pode ocorrer utilizando apenas os
dados textuais, visuais, ambos os recursos (hibrido) ou através de um pipeline de execu-
¢do. A partir dos interesses demonstrados pelos clientes contratantes da campanha em
seu briefing, pode-se recomendar os usudrios mais adequados a realizar a divulgagdo do
conteddo através do algoritmo de matching.

Com base nos resultados obtidos, observou-se que nenhum tipo de categorizacao
conseguiu se destacar como sendo a que sempre obtém os melhores resultados. Sem-
pre haverd uma categorizacao favorecida a depender do contexto da campanha e das
caracteristicas dos perfis.

Foi possivel notar também que a categorizacao por pipeline é caracterizada por ser
uma abordagem automatizada e que tende a ser menos punida pelas caracteristicas dos
usudrios. Na selecdo de apenas um tipo de categorizagcdo pré-definida esta se mostra
a melhor escolha. E importante frisar que o pipeline ndo obtém sempre os melhores
resultados de cada abordagem uma vez que este € finalizado assim que as primeiras
categorias sao obtidas.

Adicionalmente, os valores de precisao apresentam severas puni¢des devido as bai-
xas a posi¢des que usudrios que realizaram a campanha previamente receberam nos
ranqueamentos. Nao quer dizer que estes microinfluenciadores foram mal recrutados
na selecdo manual, mas que a abordagem definida nesse trabalho consegue obter uma
visdo mais abrangente da base e consequentemente fazer indicagdes mais abrangentes.

Por fim, a avaliacio manual mostra que as recomendacgdes obtidas estdo sempre
condizendo com as pretengdes das campanhas. O método de recrutamento se mostra
promissor, uma vez que recomenda usudrios com os melhores niveis de similaridade de
forma automatica.

33
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5.1 Trabalhos Futuros

Como trabalhos futuros podemos destacar, principalmente, melhorias para o algoritmo
de matching. Na implementacgdo atual, todas as categoria obtidas por usudrios e cam-
panhas sao ponderadas apenas pela confianca obtida, onde estas possuem a mesma re-
levancia no voto do ranqueamento. Essa igualidade no voto pode ser interessante para
alguns contextos, mas, os clientes podem vir a solicitar um foco maior em um determi-
nado publico identificado, o que ndo € possivel realizar na versdo atual.

Além disto, o algoritmo matching da vantagens para usudrios com poucas categorias
de alta confianga. O que pode ser uma desvantagem jd que os usudrios com uma alta
pluralidade de categorias, conseguem atingir publicos de interesses diversos e conse-
quentemente obter uma maior abrangéncia de divulgagao.

Outras abordagens também podem ser empregadas, como a puni¢do para usuarios
por ndo obter categorias pré-definidas pelos clientes no briefing campanha.
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