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RESUMO

O sucesso em atrair clientes a partir de técnicas de marketing gera um problema
bilionario e um dos maiores problemas em vendas que é justamente escolher entre os
muitos interessados, quais possuem maior probabilidade de fechamento. Este trabalho
utiliza redes neurais artificiais para analisar o dataset gerado a partir de técnicas de
marketig digital e classificar quais clientes tem maior chance de fechamento em vendas
e quais devem ser descartados. A rede neural acerta aproximadamente 70% dos casos
entre 3.541 registros processados.

Palavras Chaves: inteligéncia artificial, aprendizado de maquina, redes neurais,
marketing digital, inbound marketing.



ABSTRACT

Success in attracting customers using marketing techniques creates a billionare
problem wich is one of the most difficult that is selecting among the many prospects,
which are more likely to become a customer. This work uses artificial neural networks
to analyze the dataset generated from digital marketig techniques and classify which
prospects have a greater chance to become a customer and which ones should be
discarded. The Neural Network scores approximately 70% of cases among 3,541
records processed

Keywords: artificial inteligence, machine learning, neural networks, digital marketing,
inbound marketing.
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1. Introducéo

E possivel resolver problemas sociais a partir de empresas? De acordo com
Porter (2013), Empresas podem resolver problemas sociais por meio de empregos,
tecnologia e de varias outras maneiras além do pagamento de impostos. Para Augusto
(2018), a principal forma de uma empresa gerar receita é vender. Tais pensamentos
podem levar a crer que a eficiéncia em comunicacdo e vendas sdo fatores de extrema
importancia ndo s6 para empresas, mas para qualquer entidade que precise de recursos
como 6rgaos do governo ou a prépria universidade.

Comparado com meios de comunicacao tradicionais, a internet ajuda com muito
mais eficicia os comunicadores a atingir publicos alvo especificos. Seja para realizar
uma venda ou para conseguir voluntarios para um projeto. Ferramentas e técnicas de
marketing digital sdo utilizadas para captacdo de adeptos cada vez em maior escala
Adolpho (2011).

Uma das principais técnicas utilizadas para captar e gerenciar contatos que
podem se tornar futuros clientes ¢é a técnica do funil de vendas que nada mais € que um
processo que guia o cliente até um objetivo. Ramos (2008), LeeFlang (2014).

A verdade é que pode haver muitos passos para converter um cliente ao utilizar
Marketing Digital assim como em uma venda tradicional. Contudo guiar o cliente desde
a descoberta do produto até a compra pode ser feito de maneira automatica por meio da
internet e outros meios digitais.

Quando se trata de atracdo de clientes, existe uma técnica muito peculiar que
dificilmente poderia ser utilizada sem a ajuda da tecnologia. Para Kotler (2017,p 174):

“Marketing de conteido ¢ uma abordagem que envolve criar, selecionar,
distribuir e ampliar contetdo que seja interessante, relevante e Gtil para um
publico claramente definido com o objetivo de gerar conversas sobre esse
contetdo.”

O processo de criacdo de contetido para a internet é bastante custoso para as
empresas. Precisa-se de pesquisa, profissionais, tempo e muito estudo de publico para
que os materiais sejam de interesse das pessoas as quais sdo direcionados. Além das
pesquisas tradicionais sobre se o assunto do contetdo é relevante, outros fatores
incidem sobre o contetdo para que ele se torne um sucesso de conversdo (Pulizzi,
2017).

Aplicando as técnicas certas de marketing, é possivel ter sucesso na captagdo de
possiveis clientes que podem ou ndo estar maduros para o processo de vendas. No inicio
da atual pesquisa, os motores de marketing digital convertiam por dia cerca de 20 novos
possiveis clientes, ja ultimo dia de pesquisa 0 motor de marketing estava convertendo
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em torno de 80 registros diarios, tendo um aumento de mais de 200% em conversdes em
menos de um ano.

Empresas com estratégias de marketing digital definidas podem atender esses
possiveis clientes que chegam via internet por telefone, e-mail, mensageiros,etc. Esse
novo processo de atendimento é chamado de inside sales, Holloway & Seley (2008).
Por tanto a equipe de inside sales é a equipe responsavel por separar os melhores
contatos prospectados e investir tempo no atendimento desses contatos para torna-los
novos clientes.

Entende-se que o quanto maior o sucesso em atrair possiveis clientes da camada
de atracdo de marketing, mais caro fica para atender a quantidade grande de pessoas
assim como mais dificil é para separar os clientes mais suscetiveis a vendas dos menos
suscetiveis.

O actmulo de leads piora aos finais de semana, ja que as empresas nao estdo em
horario comercial para atendimento e mesmo assim aumenta-se a quantidade de
possiveis clientes. Fazer uma analise do funil de vendas é crucial para o sucesso de uma
empresa, especialmente se tratando de predicdo dos melhores e piores clientes, Yan et al
(2015). Em pouco tempo analisar cada um dos interessados se torna humanamente
impossivel.

Para classificacdo dos melhores entre 0s possiveis clientes com o decorrer dos
anos, tornou-se mais facil o uso de técnicas de analise de dados, justamente pelo grande
namero de dados disponiveis. Para Taghizadeh (2017), o advento das grandes bases de
dados (Big Data) ajuda a aumentar a quantidade de estudos que utilizam técnicas de
predicdo como estatisticas e redes neurais para gerar novos insights em diferentes
mercados.

Uma das maneiras de detectar se um usuario é um cliente interessado € prever se
ele é capaz de clicar em um contedo novo, De acordo com McMahan, et al (2013), a
predicdo do CTR (click through rate) ou simplesmente taxa de clique é um problema
multi bilionario central da industria de andncios online. Certamente ndo s6 mostrar 0s
melhores anincios, mas também investir energia para que 0s anincios certos aparecam
para a pessoa certa dentre bilh6es de usuarios no intuito de que o click esteja com a
maior probabilidade possivel. Redes neurais melhoram a andlise preditiva de uma
grande variedade de aplicacdes para negécios, Ha & Cho et al (2005).

Existem muitas maneiras dentre as maneiras de predicdo de comportamento em
clientes como o modelo de rede neural artificial com aprendizado supervisionado. As
redes neurais sdo implementacdes derivadas dos modelos neurofisioldgicos que
consistem em um conjunto de dados de entrada e saida ligados em forma de rede, sendo
que muitas pesquisas apontam que sdo melhores modelos de previsdo que 0os manuais
feitos por humanos, Lee e Shih (2011).
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Nesse contexto, este trabalho tem como proposta aplicar redes neurais artificiais
no contexto de marketing digital para classificar os melhores contatos dentre possiveis
clientes em um dataset criado durante a pesquisa.

1.1 Objetivos

1.1.1 Objetivo Geral

e Desenvolver um método capaz de classificar usuarios de marketing digital entre
possiveis clientes e possiveis fracassos em venda.

1.1.2 Objetivos Especificos

e Medir resultados de converséo entre conteudos de diferentes configuragdes.

e Desenvolver uma rede neural capaz de aprender padrfes entre comportamentos
de clientes mais e menos relevantes.

e Provar a hipdtese que o comportamento inicial em meio digital gera um padréo
de previsao para sucesso em vendas e fracassos.

2 Fundamentacao teorica

2.1 Marketing e Marketing Digital

Para Kotler(2012) marketing pode ter varios conceitos diferentes que se
aproximam. H& quem diz que marketing € um processo para vender produtos. Alguns
autores, inclusive o proprio Kotler ligam Marketing a lucro, contudo o conceito de
marketing pode ser bem mais abrangente, ja que pode englobar todo o processo de uma
entidade para conseguir sucesso seja ela com ou sem fins lucrativos.

De acordo com a Sociedade Americana de Marketing, em Kotler (2012, p. 4,
apud AMA, 2011):

“O Marketing é uma fungdo organizacional e um conjunto de processos
que envolvem a cria¢do, a comunicacdo e a entrega de valor para 0s
clientes, bem como a administracdo do relacionamento com eles de modo
que beneficie a organizagdo e seu publico interessado”.
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Devido as mudancas tecnologicas, é possivel notar que as pessoas buscam mais
informacdes sobre os produtos e servigcos na internet e as empresas passam a criar
conteidos para atrair esse publico e conduzi-lo a vendas, Jarvinen (2016).

Para Adolpho (2011) uma loja de acessorios para hoquei no gelo situada no
sertdo do Ceard tem uma possibilidade de sucesso muito baixa, pois o publico daquela
loja raramente existiria la. Mas se essa loja ainda que situada no mesmo lugar
trabalhasse seu marketing para alcancar pessoas do Brasil inteiro com mais de 200
milhdes de habitantes assim como o mundo inteiro, as suas chances aumentariam
exponencialmente. Dessa forma a internet pode ser considerada um meio de
comunicacdo de massa e de nicho ao mesmo tempo.

Kotler (2017), afirma que o Marketing Digital, nada mais é que uma parte do
Marketing tradicional e para que ele funcione é preciso utilizar todos os conceitos dos
métodos tradicionais de Marketing. E claro que ao analisar Kotler (2017) e Adolpho
(2011), e possivel destacar que Marketing Digital € Marketing tradicional com um
poder de alcance muito maior e com um custo muito menor.

2.1.1 Funil de vendas

Uma das mais eficientes ferramentas de marketing de conteddo é o funil de
vendas, que nada mais € que uma técnica emprestada da area de vendas tradicional e
que ajuda o administrador a se situar em que estagio o cliente encontra-se para fechar
uma venda e ele pode variar um pouco dependendo do autor, D’Haen & Van den Poel
(2013). A representacdo do funil de vendas do marketing digital utilizado neste
trabalho, pode ser visualizado esquematicamente de maneira mais facil na figura 1.

Atrair

Gerar Leads

Gerar vendas

Fidelizar

Figura 1- Funil de vendas.
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2.1.1.1 Atrair

Prospectar clientes é uma das tarefas mais dificeis e tediosas, Moncrief &
Marshall (2015).A atracdo na técnica de funil de vendas é fazer com que um usuério se
interesse por algum conteddo. Para atrair um usuario, o autor do material precisa estar
muito atento para o0 que gera valor e qual motivo o seu publico teria para acessar 0
contetdo.

Os usuérios podem ter acesso a um contetdo de varias formas conforme a midia
que usa, assim como é possivel acessa-lo em varios formatos como artigos, e-books,
audios, videos e até simples imagens como infograficos. Entender quais as melhores
midias e quais as melhores iscas também sdo parte do estudo desse trabalho.

2.1.1.2 Gerar Leads

Leads no jargdo do marketing sdo usuarios que se predispdem a deixar seus
dados em troca de algo que lhe gere valor. O comportamento varia de acordo com o
publico alvo que se comporta de maneiras diferentes para se tornar um lead. O
importante é que o usuario que foi atraido na primeira etapa entenda que o conteddo
ofertado para ele seja tdo util que valha a pena entregar seus dados em troca desse
conteddo. Na Literatura Lead pode ser chamado de Prospect, ou possivel cliente. De
acordo com Ryan(2017, p 65): “Leads qualificados da internet convertem em 14,6% em
novos clientes. E Leads captados fora dela, ou seja, no mundo real, convertem em
apenas 1,7%”.

2.1.1.3 Gerar vendas

A medida que o agora lead consome varios contetdos é possivel guia-lo a um
fundo de funil. Em uma empresa privada, por exemplo, é possivel guiar o Lead a se
tornar um cliente; ja em uma instituicdo de caridade € possivel levar o usuario a se
tornar um doador ou um voluntario. Esse processo pode ser finalizado automaticamente
ou o cliente pode fechar a venda com um vendedor utilizando qualquer meio, Holloway
& Seley (2008). Empresas precisam estar sistematicamente avaliando a performance do
funil de vendas e a qualidade dos leads em cada estagio do funil Yan Et Al (2015).

2.1.1.4 Fidelizar

Conteudos de fidelizacdo sdo conteddos langados para clientes que ja
consumiram Varios outros contetdos e ja fazem parte da rede, esses clientes passam a
fazer parte de uma lista de pessoas que vao receber periodicamente conteddos bem
selecionados, pois ja navegaram tanto pelas paginas que ja € possivel entender o que
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mais interessa ao cliente. Clientes que ja compraram também podem ser potenciais
compradores de outros produtos no futuro Jarvinen& Taiminen (2015).

2.1.2 Persuasdo para maior atracéo no topo de funil

De acordo com Cialdini (2012), h& 6 principios de persuasdao que podem ser
utilizados para convencer pessoas a realizarem uma acdo como por exemplo abrir um e-
mail ou tornar-se um lead, as categorias séo: reciprocidade, coeréncia, aprovacao social,
afeicdo ou empatia, autoridade e escassez.

Kahneman (2011) afirma que existem dois sistemas que definem como o ser
humano toma decisfes. O sistema 1 e o sistema 2. O sistema 1 é herdado de nossos
ancestrais e toma decisfes baseadas em correr ou enfrentar, esse sistema é automatico,
qualquer coisa que lhe gere prazer ou dor chama rapidamente sua atencéo. Ja o sistema
2 € da evolucdo humana, mais lento, raciocina analiticamente antes de tomar uma
decisdo. Contudo para economizar energia por envolver menos raciocinio, 0 organismo
usa o sistema 1 a maior parte das vezes.

Em sua obra mais recente, Cialdini (2017) ja afirma que existem outros 6
principios que podem trabalhar antes mesmo da persuaséo que o proprio autor chama de
préssuasdo. Neste trabalho o conceito de préssuasdo e do sistema 1 citado por
Kuhneman (2011) sdo usados para atrair atencdo do individuo antes mesmo que ele seja
convencido a entrar em um funil de vendas. Os principios da pressuasdo sdo: O sexual,
o diferente, 0 ameacador, a auto-referéncia, o inacabado e histdrias de mistério.

Este trabalho prevé dar ainda mais impulso ao processo de vendas ao classificar
automaticamente os melhores prospects entre os leads que ingressam na base de dados
durante um dia. Para isso foi utilizada uma rede neural artificial de multiplas camadas
com algoritmo de backpropagation.

2.2- Rede Neural Artificial

Redes neurais sdo modelos que imitam a estrutura funcional de um cérebro dividido e
conectado por 3 camadas: Entradas, camadas escondidas e camadas de saida Ha & Cho
et al (2005), Lee & Shih et al (2011), Hinton et al (2012).

Assim como o proprio cérebro, Redes neurais artificiais podem ser usadas para
detectar padrbes de forma automatica em uma grande variedade de variaveis que seria
muito complexo de identificar as relagdes entre esses dados de forma manual. “Redes
Neurais Artificiais nada mais sdo que ferramentas de funcdes de aproximacdo que
aprendem o relacionamento entre variaveis dependentes e independentes”, Smith
(2000).

2.2.1 Neuronio Artificial
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O neuronio artificial se inspira totalmente no neurénio bioldgico, inclusive suas
estruturas. O neur6nio artificial é constituido em basicamente em 4 (quatro) partes: as
Sinapses, o0 somador, o0 Bias e a funcédo de ativacéo.

As sinapses no neurdnio artificial sdo a inspira¢éo do encontro entre 0 axonio e o
dendrito do neurénio bioldgico, sua funcdo é multiplicar o valor enviado pela Gltima
camada da rede ao valor do peso encontrado na sinapse. Além dos pesos, no neurénio
artificial encontramos 3 caracteristicas: O Somador, o Bias e a funcdo de ativacdo
(Kasabov, 1996).

O somador € um fungdo que ir& reunir todos 0s pesos e as entradas em uma sé
variavel, Ela na verdade é soma de todas as sinapses.

n
Net,(¢) = Z .z (0
/=1
Equacéo 1 - Somador

O Bias é uma estrutura semelhante a sinapse, tem peso proprio e tem a funcéo de
equilibrar o sinal de saida que sera propagado.

A funcdo de ativacdo € aplicada a saida do neurénio ao final da rede ou antes de
ser aplicada em outra camada da rede Hinton et al (2012). A funcdo de ativacéo é
responsavel por determinar o valor de saida do neur6nio, que restringe esse valor entre -
1elouentre 0elouaté mesmo entre -1 e 1. A partir da necessidade da rede, ou 0
problema que ela resolve, pode ser escolhido a melhor funcéo de ativagéo, os neurénios
de saida vao determinar o resultado do processamento da rede

Um exemplo é uma rede que determina se algo é verdadeiro ou falso, seria
interessante utilizar uma funcdo que resultasse em um valor entre 0 e 1, quando que ao
mais proximo de 0, a rede tem mais certeza de ser falso, e 1 o resultado da rede € mais
certo de ser verdadeiro.

Outro exemplo é quando o resultado da rede precisa determinar algo aproximado
como uma previsdo de temperatura dado certo ambiente. Entdo uma funcéo de ativagéo
entre -1 e 1 ajudaria a rede a aproximar-se com facilidade entre temperaturas negativas e
positivas.

A funcdo escolhida neste trabalho foi a funcdo softmax, que nada mais € que uma
normalizagdo dos resultados em uma ordem probabilistica para que todos somem 1,
Costa (1996).
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Figura 2 — Modelo de neurdnio artificial. Fonte: Haykin (2007).

2.2.2 Tipos de rede

Redes neurais nem sempre foram consideradas boas solugdes de inteligéncia
artificial, contudo, ao longo do tempo evoluiram para solucdes que resolvem problemas
mais complexos do mundo real Marini et Al (2008). As redes neurais artificiais podem
ser classificadas de acordo com 3 caracteristicas: NUumero de camadas, topologia e
conectividade.

2.2.3 Numero de camadas

Para Haykin (2007) as redes podem ter no minimo 2 camadas, contudo as
consideradas redes de uma camada apenas sdo chamadas assim porque a camada de
entrada existe mas ndo possui processamento. Por tanto, as redes de uma unica camada
possuem somente a camada de saida.

Para outras solucdes existem redes de mudltiplas camadas, o quanto maior o
nimero de camadas, maior no processamento da rede e maior o consumo de recurso
computacional para processamento da solucéo

Camada de entrada

‘ » Camada de saida

Figura 3 Modelo de rede neural simplificada.
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Neste trabalho é usado o modelo de multiplas camadas onde a rede é totalmente
conectada, assim como a propagacdo do sinal é feed-foward, unidirecional do inicio ao
final da rede.

Camada de entrada

> Intermediaria

Camada de saida

Figura 4 - Modelo de rede neural de multiplas camadas

2.2.4 Algoritmo de Retropropagacéo (BackPropagation)

Backpropagation possui esse nome justamente porque ao final da propagacao
direta, o sinal € novamente propagado mas em sentido contrario ao de inicio. Trata-se de
um algoritmo de treinamento supervisionado de rede neural artificial de mdaltiplas
camadas que treina a partir da propagacdo de dados de exemplos até o Gltima camada da
rede, ao final calcula-se a diferenca entre o que a rede propagou como resposta e a saida
esperada, através desse resultado o algoritmo atualiza os pesos das sinapses da ultima

camada que passa pelas camadas ocultas até a primeira camada de neur6nios.
Para Graupe(2005) o algoritmo de back propagation funciona da seguinte forma:

“O algoritmo de backpropagation inicia, necessariamente com a
computacdo da camada de saida, que € a Unica camada onde a saida
desejavel é acessivel, ja que as saidas da camada intermediaria ndo o

sao.

E Munakata (2008) afirma que:
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“Nés ajustamos os pesos de forma que o vetor de saida y fique o mais
proximo possivel do vetor alvo t. N6s comegamos isto a partir da camada
de saida e voltando para a camada escondida, modificando os pesos, W',
e entdo voltando da camada escondida para a camada de entrada, e

modificando os pesos, W.

O algoritmo de Backpropagation com todos 0s seus passos que vao da
propagacao do sinal até, medida do erro e atualizacdo dos pesos nas camadas de saida e
intermedidrias € descrito por Rojas (2015).

3 Metodologia

Este trabalho possui 3 etapas: Etapa de pré-processamento, etapa de treinamento
e etapa de classificacdo dos individuos. A etapa de pré-processamento comega com
definicdo de um publico alvo especifico; O planejamento de conteldos de marketing
digital para ser consumido por esse publico e captura de dados dos que fornecem seus
dados voluntariamente em troca de mais material aprofundado

A etapa final é a de coleta de todos os dados cadastrados e utilizacdo para
treinamento da rede neural no intuito de classificar os clientes mais aptos a atendimento.
Ao final do treinamento, é avaliado se a rede acerta mais de 65% e caso o resultado seja
insatisfatdrio, troca-se 0os campos selecionados para treinamento da rede e treina-se
novamente. No processo de aprimoramento da configuragdo da rede neural, também sdo
trocados quantidades de neurdnios nas camadas intermediarias e a quantidade de
épocas. A figura 5 representa o fluxo de trabalho
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Figura 5 Fluxo de trabalho da pesquisa

3.1 Definicdo do publico

O ndmero de pequenas empresas cresce muito rapido no Brasil, de acordo com o
site Empresémetro (2019), ha mais de 20 milhdes de empresas ativas no pais, o que leva
a crer que ha aproximadamente uma empresa para cada 10 habitantes.

Para melhor definir o pablico foi analisado o perfil informado pela plataforma
youtube referente aos visitantes frequéntes do canal disponivel em
http://youtube.com/alvesvitor.
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Idade

Tempo de exibi¢éo - Ultimos 28

13217 anos 0,0%

18224 anos 175% | R

25234 anos s5.0% [ KGN
35244 anos 288% |GG

452 54 anos 81% [}

55 a 64 anos 0,0%

A partir de 65 anos 0,0%

Figura 6 — representacao de publico por idade, fonte: youtube

Género
Tempo de exibi¢do - Ultimos 28 dias
Feminino 29,5% -

Figura 7 — Representac¢do de publico por género, fonte: youtube

3.2 A procura de interesses e palavras-chave

A legislacdo brasileira obriga que todas as empresas que ndo estiverem na
situacdo de Microempreendedor individual sejam obrigadas a emitir nota fiscal
eletronica SEFAZ (2019). As notas fiscais eletrbnicas sdo documentos digitais que
comprovam um ato de compra, venda ou transferéncias de produtos e servicos. Sendo
uma obrigatoriedade, é possivel identificar na internet se pessoas estdo interessadas nos
termos referentes a emissdo de notas.

Para comprovar a hipotese de que emissao de nota fiscal € um termo bastante
procurado, ferramentas de marketing digital podem ser utilizadas. A mais usada neste
trabalho é o Google Trends que permite comparar termos de buscas e identificar
potencial publico interessado. A Figura 8 é o grafico que representa a diferenca entre
inteng¢des de busca para o conjunto de palavras “emissor Gratuito” e “emissor Gratis”.
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® emissor gratis @® emissor gratuito

Termo de pe ermo de pes + Adicionar comparagao

Brasil + Ultimos 12 meses ¥ Todas as categorias ~ Pesquisana Web

|4

<> <

Interesse ao longo do tempo

Figura 8 — Gréfico de comparacédo de Palavras-Chave. fonte: Google Trends

Antes de produzir qualquer contedo, é importante entender se o publico esta
realmente interessado no que se tem a oferecer. Esse passo de comparagdo entre o
interesse do publico e o que o autor dos conteldos pode produzir foi feito para todos os
materiais produzidos.

3.3 Producéo de conteudo

Esse € o primeiro passo para o funil de vendas a Atracdo: Toda comunicagao
produzida é pensada em atrair a maior quantidade de publico possivel e fazé-lo
consumir por mais tempo possivel, para isso sdo usados os 12 gatilhos de Cialdini
(2012) tanto no titulo do material quanto no corpo. Nos capitulos seguintes sera
mostrado que ndo sé a afinidade do lead com o contetdo faz com que ele abra um e-
mail e seguir o processo de venda, mas também como esse e-mail é enviado e com quais
gatilhos o publico tem mais interesse, muitas vezes 0 mesmo titulo escrito de formas
diferentes pode atrair mais ou menos interessados.

3.3.1 Producéo de videos

De acordo com Forbes (2017). O Google é o buscador com maior volume de
buscas do mundo, e o Youtube é o segundo maior buscador do mundo e neste estudo é a
principal fonte de trafego. Até a finalizacdo deste trabalho foram produzidos 55 videos
que j& alcancaram mais de meio milhdo de visualizagdes.
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Figura 9 — Painel de gestdo de videos. Fonte: Youtube

Para chamar atengdo e manter a audiéncia atenta foram usados 3 técnicas
basicas: As histérias de mistério, gatilho ameacador e o meme. Esse Ultimo é
interessante pois é muito usado na internet ao decorrer da pesquisa notou-se que ele é
uma soma de varios gatilhos citados por Cialdini (2017).

3.3.2 Histdrias de mistério

Para Gallo (2017), histérias ndo sdo s6 métodos de manter atencdo das pessoas,
mas também métodos de convencimento. Ndo é a toa que as inddstrias mais ricas
atualmente sdo o cinema e o videogame, que sdo nada mais que midias que se utilizam
de histdrias para manter atencdo das pessoas e influenciar marcas, modas e costumes. A
figura 10 representa um grafico de retencdo de publico em um video com histéria de
mistério e a figura 11 representa um grafico de retencdo de publico sem o uso de
historias. A Figura 10 mostra que o publico assiste até a despedida e na figura 11 o
publico diminui com o tempo.

Retengao de publico a 2:19 (50,6%)
Desde o envio Duracdo média da visualizagdo
100,0%

0:00 4:36

Figura 10 - Grafico de retengédo de publico com uso historia,
Fonte: youtube.
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Retencgdo de publico a 3:00 (45%)
Desde o envio Duracdo média da visualizacdo
100,0%
75,0%

0:00 6:41

VER MAIS

Figura 11 - Grafico de retencéo de publico sem uso histéria,
Fonte: Autor.

3.3.3- O Ameacador

Kahneman (2011) afirma que o cérebro reage automaticamente certos tipos de
estimulos, as reagcdes mais comuns do ser humano € reagir no intuito de correr ou atacar.
No marketing digital, palavras como CUIDADO e URGENTE sdo usadas para atrair
mais visualizacdes. Neste trabalho o gatilno do ameacador € usado tanto na chamada de
atencdo dos videos como nos e-mails encaminhados, e a presenca deste aumenta a taxa
de abertura em até 30% comparado com disparos sem gatilhos no titulo.

O CUIDADO - Como o Governo DESCOBRE que Vocé Ultrapassou o Limite de
\ Faturamento do MEI

Otimize Seu Negdcio - Vitor Alves * 183 views * 2 weeks ago

ENTENDA C "tEi‘ir?unVERNu
gﬁﬁﬂlg gl 0O limite do MEI hoje é 81 mil. E vocé ja deve ter se perguntado qual o limite do MEI justamente com

medo de ultrapassar o ...

1 ©on

Figura 12- Video com gatilho de ameaca no titulo
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A APOSENTADORIA ACABOU E A PREVIDENCIA PRIVADA NAO E A MELHOR SOLUGAO!

Figura 13 - Exemplo do uso do ameagador para conseguir mais atencdo. Fonte: Youtube.

3.3.4 O meme

H& tempos, € notado um fendbmeno de comunicacdo: 0 meme. O meme nada
mais é que o uso do Diferente + Inacabado + Afeicdo + O gatilho do prazer pelo humor.
Ler a primeira frase de um meme leva automaticamente a ver a imagem e ler a segunda.
Em todas as paginas administradas pelo autor desse trabalho, memes sdo
estatisticamente 0s materiais que geram mais engajamento.

O meme da figura 14, criado pelo autor deste trabalho € uma prova que ha tantos
compartilhamentos e interacbes com a imagem que chegam ao alcance de mais de 20
mil pessoas. A empatia esta justamente em falar com o publico que entende a piada ndo
sO por morar na cidade de Belém, mas também por conhecer a série citada na imagem,
assim como seus personagens reais e ficticios.
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& Nerd Weekend ils Curtir Pagina
17 de janeiro - &

#vidanerd

Figura 14 - Meme do autor com mais de 20 mil de alcance.

J& na figura 15, foi postado um meme para o pubico especifico do canal deste
trabalho, esse ndo alcanca um publico tdo expressivo, mas sO a sua presenca ja consegue
o triplo do engajamento padréo.

Figura 15 — Meme voltado ao publico estudado neste trabalho
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3.4 Acesso aos proximos passos do funil de vendas

Para mensurar quantos leads consumiram o primeiro contedo e quantos
conseguiram avancar na comunicacdo até o fundo do funil foram instaladas nas
plataformas algumas ferramentas de rastreio citadas no capitulo 3.6. Os dois principais
indicadores que o lead pode tornar-se um possivel cliente é a sua futura interacdo com
novos conteudos e abertura de emails, se o lead continua a interagir com os contetdos,
significa que além de gerar mais trafego, esse lead pode seduzir-se por conteudos de
fundo de funil tornar-se cliente.

3.5 Testes A/B

Para aumentar a taxa de abertura dos e-mails sdo utilizados gatilhos. Sem o0s
gatilhos talvez ndo seria possivel a classificacdo automatica dada por este trabalho, ja
que a abertura de e-mails sem gatilhos mostra-se inferior aos e-mails enviados sem a
técnica, com uma taxa muito baixa de abertura, haveria poucos exemplos de clientes
que passaram ao proximo passo do funil de vendas, desbalanceado a proporcéo de leads
com e sem potencial.

Foram feitos testes A/B com os disparos. Os testes consistem em selecionar um
publico especifico e homogéneo, dividi-lo em duas partes iguais e mandar um titulo de
e-mail diferente para cada grupo.

Cada grupo recebe um titulo com 1 ou 2 gatilhos de persuaséo diferentes como mostra
na Figura 16
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Namero de Disparos: 2.501

Titulo A: Titulo B:
*|PRIMEIRO_NOME]|*, *|PRIMEIRO_NOME]|*,
para vocé o emissor pago emissor
sai DE GRACA pago GRATIS
(mas sdo poucos)
+ Escassez
Taxa de Abertura: 40,8% Taxa de Abertura: 35%

Figura 16 — Infografico de teste A/B para titulos diferentes

O fendmeno mais interessante sobre a abertura de e-mails € o uso dos gatilhos da
auto-referéncia e empatia/afeicdo. 100 % das vezes que os gatilhos foram utilizados em
um teste A/B, sempre houve um aumento de até 30%, sendo para este trabalho o gatilho
mais importante para manter o cliente ativo no funil de vendas, maneira mais comum de
utilizar os 2 gatilhos é incluir o nome do destinatario do e-mail no titulo da mensagem.

Toda pessoa fica em estado de alerta instantaneo quando seu nome é chamado.
Chamar as pessoas pelo nome ou apenas falar diretamente com elas pelo uso do
pronome “Vocé”, faz com que chame mais atengo, o que gera 0 gatilho de empatia ja
citado e a auto-referéncia. Cialdini (2017) afirma que a marca Coca-Cola ao colocar os
nomes mais comuns das pessoas na lata de refrigerante teve um aumento de vendas
instantdneo. De acordo com Knackfuss (2018), em alguns paises notou-se 0 aumento
significativo nas vendas e essa foi a maior campanha de personalizagdo de produtos
fisicos em massa da historia até entdo. Testes feitos com gatilhos podem ser notados na
tabela de e-mails da tabela 1.

Gatilho de | Entregues | Abertura Taxa de
Titulo entrada Individual | individual abertura
*IPRIMEIRO_NOME|*, emita notas fiscais por R$
50 Empatia 1927 553 | 28,697%
*IPRIMEIRO_NOME/*, emita nota fiscal por R$ 1 | Empatia 1895 543 | 28,654%
*IPRIMEIRO_NOME + Quero te avisar de uma Afinidade 1251 447 | 35,73%




multa +
Ameacador
*IPRIMEIRO_NOME + Emissor completo por
R$50,00 Afinidade 1250 353 | 28,24%

Afinidade
[AJE PARA] - Olha *PRIMEIRO_NOME|* - +
Essa quarta, Escola de neg6cio do CESUPA Afinidade 78 34| 43,59%
[AJE PARA] - *PRIMEIRO_NOMEJ* - Essa
quarta, Escola de neg6cio do CESUPA Afinidade 78 441 56,41%

*IPRIMEIRO_NOME|*, encontrei um certificado

Al barato! Afinidade 665 173 | 26,02%
*IPRIMEIRO_NOME|*, certificado digital baixou
de preco! Afinidade 664 166 | 25,00%

[AJE PARA] - E hoje, Workshop sobre exportagio

Afinidade

*IPRIMEIRO_NOME|*, ainda quer criar codigo de | +

barras? Coeréncia 721 134 | 18,59%
Afinidade

*IPRIMEIRO_NOME]*, faga cddigo de barras + Provacéo

como meus clientes social 720 140 | 19,44%

na pratica Afinidade 77 27| 35,06%
[AJE PARA] - *IPRIMEIRO_NOMEJ*, é hoje, Afinidade
Workshop sobre exportacdo na pratica + Escassez 77 34| 44,16%

*|PRIMEIRO_NOME|*, ndo compre seguidores no | Empatia +

Instagram! Inacabado 4828 446 | 9,238%
*IPRIMEIRO_NOME]|*, ganhe seguidores REAIS

no Instagram! Empatia 4832 367 | 7,595%

*IPRIMEIRO_NOME]|*, para vocé o emissor pago | Empatia +

sai DE GRACA Empatia 1.158 406 | 35,060%
Empatia +

*PRIMEIRO_NOME[*, emissor pago GRATIS | Provagio

(mas sdo poucos) social 1.161 474 | 40,827%

Emissor gratuito 4.0 INDISPONIVEL: Saiba como

Sem
[AJE PARA] - Amanha é sobre Investimento anjo | gatinho 64 25| 39,063%
[AJE PARA] - *PRIMEIRO_NOME*, amanh é
sobre Investimento anjo. Empatia 63 35 | 55,556%

resolver Resolucédo 123 81 | 65,854%
Emissor 4.0 INDISPONIVEL: Evite multa com

esse substituto Ameagca 120 54 | 45,000%

Sem

Como evitar multas da SEFAZ gatilho 783 1771 22,605%
Fui multado pela SEFAZ Empatia 779 215 27,599%
*PRIMEIRO_NOME|*, vocé se atualiza como os | Empatia +

melhores empresarios? Autoridade 1411 374 | 26,506%
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*|PRIMEIRO_NOME|*, ¢ sua Ultima chance de Empatia +

entrar nessa lista Escassez 1405 353 | 25,125%
Pequenas Empresas Grandes Negocios falou de Sem

nos! Gatilho 427 102 | 23,888%
*|PRIMEIRO_NOME|*, vocé nos colocou na

Pequenas EmpresasGrandes Negdcios Empatia 434 149 | 34,332%

Tabela 1 — E-mails e gatilhos de persuaséo

3.6 Ferramentas

Sem ferramentas de automacdo tanto da parte de marketing como da parte de
classificacdo de individuos, este trabalho seria impossivel pois programar todos os
processos de captura, manutencdo de leads até as técnicas de predicdo e classificacdo
tomaria muito tempo e a garantia da melhor performance ndo seria dada. A plataforma
usada para automatizar o processo de marketing foi RDStation Marketing e as
ferramentas usadas para classificacdo sdo: Tensow Flow e PostgreSQL, por ultimo é
importante lembrar do Google Trends pois € uma das ferramentas mais relevantes para
entendimento do publico em Marketing.

3.6.1 RD Station Marketing

Disponivem em: https://app.rdstation.com.br , € um sistema de gestdo de leads
em marketing digital, com ele é possivel criar paginas de captura, monitorar os leads na
base de dados e mandar e-mails automaticos.

3.6.2 Tensor Flow

Disponivel https://www.tensorflow.org, é uma ferramenta de automacdo de
machine learning, com ela ndo é preciso conhecimento em escrever nenhum algoritmo
de inteligéncia artificial manualmente, basta conhecer os conceitos das técnicas e
configurar os parametros desejados que ele faz todo o processo. Além de automacao de
redes neurais de multiplas camadas, também é possivel automatizar redes bayesianas,
random forrest e varias outras técnicas.

3.6.3 PostgreSQL

Disponivel em https://www.postgresql.org/, € uma suite de aplicativos para
criagdo e manutencdo de bancos de dados relacionais. Neste trabalho foi usado para
facilitar o processo de tabulacdo de dados. Dados de usuérios, de abertura de e-mail, de
hora de acesso normalmente ficam em lugares e fornecedores separados. Principalmente
na tarefa de separar os individuos que passam para as proximas fases do funil de vendas
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dos que ndo passam, o conjunto de ferramentas do PostgreSQL foi de extrema
importancia.

3.6.3 Google Trends

Disponivel em https://trends.google.com/, é uma das principais ferramentas de
marketing digital que Juda os produtores de contetdo a identificarem quais as melhores
palavras-chave em destaque no momento ou em um periodo especifico, ndo esta
diretamente ligada a este trabalho mas foi citada em varios capitulos e utilizada em todo
0 processo de producédo de contetdo

3.7 Hipdtese de comportamentos

Depois da coleta, o lead passa por um processo automatico de interacao e recebe
automaticamente por e-mail indicacbes de novos conteldos que o cercam de
informacdes para que possa finalmente realizar uma compra. A hipotese deste trabalho é
que o comportamento inicial do lead da previsdo se ele acessard novos contetdos ou
ndo. O principal meio de comunicacdo de um lead é o e-mail, portanto esse trabalho
mensura o sucesso do préximo passo do funil de vendas pelo grau de certeza que um
lead abrird um e-mail, dado seu comportamento anterior.

As features utilizadas para predizer se o lead acessard o proximo passo do funil
de vendas sdo 6: evento da primeira conversdo, provedor de e-mail, origem da
primeira conversdo, dia da semana da primeira conversdo, hora da conversédo e
namero de conversdes. Baseado nesses dados foi possivel prever se o lead acessara o
préximo passo do funil ou ndo.

3.7.1 Primeiro evento de conversao

Os dados foram exportados para uma base de dados Postgres onde foi possivel
enumerar todos os eventos que ocasionaram uma conversdo de lead, foram contados
entdo 73 eventos que na tabela foram enumerados de 1 a 73


https://trends.google.com/

33

id descricao
- infografico-de-custos-de-maquinas-de-cartao
o-que-voce-nao-sabe-sobre-as-vantagens-de-usar-cartao-de-credito

por-que-devo-investir-em-automacao-comercial-na-minha-loja

home

pa

7 a-sefa-pa-cancelou-a-prorrogacac-da-obrigatoriedade-da-nfc-e

2
3
4 pare-de-perder-dinheiro
5
6

8 oportunidade-de-renda-para-voce-de-informatica

9 easygestor-emissor-por-50

10 emitir_nota_fiscal_eletronica_programa_gratuito_sebrae
11 lancamento-aje-para

12 como-emitir-nfe-emissor-gratuito-sebrae-4-0

Tabela 2 — Tabela de eventos da primeira conversao

3.7.2 Provedor de email

Imaginou-se que tratando-se de empreendedores a maior parte dos enderecos e-
mails seriam de dominios proprios, contudo mais de 83% da base dos 11.802 leads usa
gmail, hotmail, live.com, Outlook ou yahoo. Apenas 1.498 ndo usam esses principais.

Essa feauture foi escolhida para ingressar no conjunto de entrada da rede pois e-
mails invalidos sdo automaticamente descartados da lista de bons leads, dessa forma
emails como @teste.com ou @naoexiste.com sdo usados pela rede para identificar leads
ruins.

ID Provedor

Gmail

Hotmail

Outlook

Live

Yahoo

OO WINF

Qutros

Tabela 3 — Tabela de provedores de e-mail

3.7.3 Origem da primeira converséo

Foi possivel detectar de onde veio o usuario antes de converter como lead na
pagina de captura, contudo sdo muitas origens de trafego, o arquivo bruto extraido do
RD Station exporta apenas um texto com a informagéo da origem do lead com por
exemplo: “youtube”, “google-search” e ‘“email-de-titulo-1”. Para a entrada da rede
neural foi utilizado o tamanho desse texto em caracteres entendendo que nenhuma
origem possui 0 mesmo tamanho em caracteres.




34

As principais fontes de trdfego sdo youtube, google-search e facebook. Sendo
que youtube possui 7 caracteres, google-search possui 13 e facebook 8 caracteres;
nameros esses usados como feature para entrada da rede.

3.7.4 Dia da semana da conversao

Os dias da semana foram escolhidos para o treinamento especialmente porque
durante os finais de semana, o fluxo de pessoas com acesso aos conteildos cai 70% na
média, a chance de um lead abrir seus e-mails, principalmente relacionados a trabalho é
menor. Entdo como algumas automacdes sdo programadas para dias apds a conversdo, a
taxa de sucesso pode aumentar ou ndo de acordo com o conteudo acessado e do dia de
conversdo. Para isso foi criado uma tabela de dias da semana a partir da data da
conversao.

ID Dia da Semana

Domingo

Segunda Feira

Terca Feira

Quiarta Feira

Quinta Feira

Sexta Feira

OO IWINFLIO

Sabado

Tabela 4 — Tabela de referéncias para dias da semana

Por exemplo: O dia 15/04/2019 é uma segunda feira, logo a entrada da rede
utilizaria o nimero 1 para caracterizar essa conversao.

3.7.5 Hora da converséo

A hora da conversdo acompanha a data da conversao, também muito necessaria
caso 0 lead converta muito tarde da noite, o email que chegaria ap6s 2h estaria
abandonado. A hora da conversdo é um nimero inteiro que varia de 0 a 23.

Voltando ao exemplo do dia 15/04/2019, agora as 15h seria possivel o feature
para hora de converséo seria igual a 15 e dia da conversdo igual a 1.

3.7.6 NuUmero de conversoes.

Vérios leads convertem mais de uma vez, muitas vezes por perder o material e
buscar novamente ou porque conseguiu conectar-se com outro artigo em pouco tempo,
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esse dado também foi coletado. O nimero de conversdes € apenas um numero inteiro
que varia de 1 a x vezes que o lead converteu até 0 momento da coleta.

3.8 Configuracdo da Rede Neural

Dessa forma a rede neural foi configurada com 6 features na cama de entrada, 1
ou 2 camadas de neurdnios que variaram de 50 a 100 neurdnios em cada um.
Algoritmos de aproximacdo por erro médio quadratico, entre 20 e 40 épocas de
treinamento. A taxa de aprendizado foi sempre dindmica que varia de acordo como a
rede aprende, assim como a funcdo de ativacdo na camada de saida foi usada a softmax
que distribui os resultados de forma probabilistica somando todas as saidas em 1. A
figura 18 ilustra a rede neural utilizada, os dados de entradas estdo normatizados para
nameros entre 0 e 1.

Primeiro evento

[1..73] /100 de conversdo

STAY

7\
SIS, SN
AT
RGOS
/Qlﬁ‘ik‘\‘ ’,‘}é’é\v“é
SR AR
A\ PR
B

[1..6]1 /100 Provedor-de-email

[1.255]/100  Origem da
primeira
conversdo

Abre Email

[0..6] ioo Dia da Semana da
ConversGo

Nd&o abre Email

[0..24] /100 Hora da
ConversGo

Namero de
conversoes

&
5" \‘

[0..100] /100

Figura 17 — Configuracéo base da rede neural
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4 Resultados

Visdo geral Alcance Interesse dos espectadores Desenvolvimento do pUblico Geragdo de receita Personalizado

Visualizagdes Tempo de exibi¢do (minutos) Inscritos Sua receita estimada (O Atualizado as 27 de jun de 2019 ...

159,0 mil 524,3 mil +1,6 mil R$ 992,77

e mar de 2019 19 de mar de 2019 6 de abr de 2019 24 de abr de 2019 12 de mai de 2019 30 de mai de 2019 17 de jun de 2019

Figura 18 — Grafico de crescimento e acessos diarios no youtube

Em 1 ano e 4 meses a base de leads cresceu mais de 1.000% que alcangou
aproximadamente meio milhdo de usuérios dos quais 11.802 deixaram seus dados em
troca de contetidos sobre tecnologia e empreendedorismo.

4.1 Abertura de e-mails e gatilhos da persuasao

- Foram disparados 43 e-mails testados com gatilhos de persuasao para melhor abertura.
- A média de abertura de e-mails foi de 30%.

- Somente em dois casos os gatilhos de persuasdo nao obtiveram mais sucesso na taxa
de abertura: Quando o titulo do e-mail ofertava exatamente o que o cliente esperava
como uma reducdo de preco ou uma vantagem grande.

- Em 100% das vezes que o gatilho de empatia/afei¢do foi usado contra um e-mail sem
gatilhos, a taxa de abertura era maior para emails com empatia.

4.2 Acertos da Rede Neural

A proporcgéo de leads estava em 60% para leads que ndo abrem o e-mail do funil
de vendas e 40% para 0s que abrem no conjunto de treinamento. Dessa forma do total
dos 11.802 leads, foram selecionados 30% o conjunto de validacgdo, ou seja, 8.261 leads
foram para o conjunto de treinamento e 3.541 leads foram para o conjunto de testes.

A rede Neural que melhor obteve resultado foi a de configuracdo com 1 camada
intermediaria de 200 neur6nios, configurada a 20 épocas, que acertou 70,743% do
conjunto de testes, onde 69,28% sdo para a classe dos que iriam para 0s proximos
passos do funil e 71,765% dos que n&o iriam.
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Outros testes foram feitos trocando numero de neurdnios na camada
intermediéria, calculo de aproximagao, numero de épocas e até invertendo o conjunto de
treinamento com o conjunto de validagédo, contudo, a rede nunca acertou menos de 68%
e mais que 71%, sendo que os resultados acima de 71% diminuia muito os acertos para
a classe dos que abrem o email que também nunca foi menor que 61%. Dessa forma
mesmo alterando as configuracdes a RNA, seus resultados ndo variam e, mais que 10%
para mais ou para menos.

Configuracao Acertos gerais Acertos abriu e- | Acertos ndo abriu
mail
-1 camada oculta 69,726% 68,878% 70,322%

-100  neurdnios na
camada intermediaria
-20 épocas

-1 camada oculta 70,743% 69,289% 71,765%
-200  neurdnios na
camada intermediaria
-20 épocas

-2 camadas ocultas 70,206% 62,585% 75,565%
-100 neurbnios em cada

camada
-40 épocas

Tabela 5 — Comparacéo entre acertos de redes neurais.

5 Consideracoes finais e discussoes.

5.1 Preparagao para o trabalho

Devido o grande volume de dados acumulados em 12 meses foi possivel o
desenvolvimento deste trabalho. Assim como Smith (2000) ou Loureiro (2018), foi
possivel criar um modelo preditivo para comportamentos humanos em meios digitais.
Para isso foi necessario estudar tanto técnicas de predicdo como comportamento do
consumidor dentro e fora do ambiente virtual.

Antes de comecar o trabalho houve um estudo minucioso do comportamento dos
usuarios ao consumir conteudos do marketing digital para entender quais as principais
variaveis que possam afetar o comportamento do consumidor. Ao logo do trabalho de
mais de um ano, foi possivel testar vérias hipoteses de alcance e convencimento de
publico.

Cialdini (2012), e Kunneman (2011) afirmam que o ser humano possui muitos
comportamentos instintivos a ponto de agirem de forma automéatica mediante a
provocacOes especificas. Entender alguns desses processos foi crucial para ter
resultados relevantes mesmo antes da aplicacéo da técnica de predi¢do. Contudo, apesar
da alta tendéncia em repetir comportamentos, os publicos podem ser diferentes ainda
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que pertencentes a mesma rede. Neste trabalho apesar de conhecer as técnicas foi
necessario realizar testes A/B a cada novo contetdo langado para identificar qual a
melhor forma de comunicar com cada publico.

Um ponto importante a se destacar é que a rede neural desenvolvida neste trabalho
ajuda a prever a disponibilidade de clientes a abrir novos e-mails, viabilizando assim a
acao do funil de vendas, mas nada garante na totalidade a abertura do e-mail, tdo pouco
a continuidade do processo de funil de vendas ja que foi tratado neste mesmo trabalho
que a presenca ou ndo de certas palavras também influenciam o desempenho de
campanhas de marketing.

5.2 Métricas e observacdo dos comportamentos

Observou-se que algumas palavras fazem mais efeitos que outras. Em um caso
especifico a palavra “Exclusivo” utilizada no titulo de um e-mail, trouxe uma taxa de
abertura 30% maior que a taxa do titulo sem a palavra. Outra observacdo € que o
publico costumava acessar os contetdos em dias e horas especificas. O grafico da figura
20 expressa uma medicdo de 3 meses. Nota-se um pico de acessos em dias de semana,
especialmente tercas e quintas, assim como uma diminuigdo acentuada aos finais de
semana. O Gréafico possui esse formato de “ondas” justamente por ter grandes acessos
aos dias de semana e menos da metade desses acessos aos finais de semanas e feriados.

de fev de 2019 23 de fev de 2019 10 de mar de 2019 25 de mar de 2019 9 de abr de 2019 24 de abr de 2019

Figura 19 - Grafico de acessos ao youtube por um periodo de 3 meses

Por isso entender o comportamento do consumidor € crucial, ndo adiantaria o0s
esforcos de desenvolver uma rede neural capaz de prever a taxa de abertura de um e-
mail se esse e-mail foi enviado durante o final de semana para esse publico em
especifico. Um teste foi feito e a taxa de abertura de e-mails durante o final de semana é
menor que 10% frente a uma média de 20% a 30% durante a semana.

5.3 Pré-processamento dos dados e o uso de ferramentas

Apesar de ndo ser tema deste trabalho é possivel levantar a discussdo do uso de
sistemas de cddigo aberto. Para coleta dos dados e automacgdo de Markerting foi
utilizada a ferramenta RD Station em conjunto com Google Analytics. Houve um
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grande prejuizo em relacdo a ter usado ferramentas em nuvem que limitam o acesso a
informac&o ja que o banco de dados fica em um servidor préprio do desenvolvedor da
ferramenta, algumas extragfes de dados custam muito mais tempo e outras séo
basicamente impossiveis a medida que os dados aumentam.

Ter acesso a todos 0s e-mails que um usuério recebeu e ndo clicou de forma
tabelada seria de grande ajuda para conseguir previsoes ainda melhores. Contudo para
ISso teria que abrir cada e-mail enviado e exportar manualmente cada uma das situacoes
(leads que abriram email, que clicaram, que n&o abriram).

Em sistemas de cddigo de aberto é possivel ter acesso total ao banco de dados
assim como, se precisar, alterar a propria ferramenta. Em um trabalho futuro seria
interessante utilizar para coleta e automacgdo de marketing uma ferramenta de cddigo
aberto para melhor qualidade dos dados e menos tempo de pré-processamento.

Como ndo havia acesso direto banco de dados, foi necessario criar um banco de
dados estruturado a partir do arquivo de texto exportado do RD Station, para isso foi
utilizado o PostgresSQL e o PGAdmin para manipulacdo dos dados.

Por altimo € necessario destacar o TENSOR FLOW, é uma ferramenta de
codigo aberto para inteligéncia artificial que acompanha um pacote variado de técnicas
que vdo de redes bayesianas, multi layer perseptron e as redes neurais convolucionais
que sdo o que ha de mais recente sobre redes neurais mas ndo foram selecionadas para
esse trabalho porgue na literatura ha muitos exemplos do seu uso para reconhecimento
de imagem e ndo predi¢do nem aproximacao de funcéo.

O TENSOR FLOW ¢ de extrema importancia para pesquisas na area, muitos dos
trabalhos citados nesse texto utilizam a ferramenta. Com ela é possivel trocar de
algoritmo de predi¢cdo em alguns segundos, assim como trocar funcbes de ativagéo e
usar técnicas mais avancadas como taxa de aprendizado dindmica somente configurando
alguns pardmetros, 0 TENSOR FLOW é tdo completo que vem inclusive com métodos
de separacdo de exemplos em teste e treinamento e mensuracdo automatica dos
resultados.

5.4 Consideracdes gerais

Com a ajuda de gatilhos de persuasdo, a méedia para taxa de abertura de e-mails
chegou até aproximadamente 30% usando somente gatilhos de persuasdo, com a ajuda
de uma rede neural que acerta aproximadamente 70%, é possivel aumentar essa taxa de
abertura para os mesmos 70%, o que faria com que a porcentagem de e-mails
considerados SPAM fosse para praticamente 0%.

Esse trabalho mostra uma clara correlagdo entre o comportamento prévio e a
taxa de abertura de um e-mail que leva o usuario ao fundo de funil, dessa forma é
possivel em um futuro ainda aumentar essa taxa de abertura que garante o sucesso de
visualizagdo da marca do autor do email para acima de 70%.
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O ganho em atender o lead melhor qualificado seria de imensa importancia, pois
seria mais facil extrair os clientes que mais se adéquam as propostas, ja que aumenta-se
a certeza que o lead tem interesse em consumir um proximo contetdo, diminui-se entao
esforgo humano e de maquina para futuras conversdes em venda.

A questdo das vendas propriamente ditas ainda ndo foram postas em estudo,
quando que h& menos de 200 vendas para os mais de 11 mil leads, contudo somente a
visualizagdo de conteudo ja gera resultado financeiro, hoje cotado em média R$ 0,01
centavo por cada visualizagdo. Quando os exemplos de leads que compraram aumentar,
sera possivel identificar os melhores compradores entre 0s muitos usuarios.

5.5 Trabalhos futuros

Provado que os clientes que mais interagem com a marca possuem um padréo de
comportamento desde o primeiro contato agora € possivel prever outros
comportamentos como o préprio comportamento de compra, basta ter os dados corretos,
na quantidade certa.

Para o aumento de acerto é possivel estudar a possibilidade da utilizacdo de uma
ferramenta de codigo aberto que libere o acesso ao banco de dados de forma bruta,
dessa forma faz-se assim um melhor aproveitamento dos dados em um menor espaco de
tempo.

Finalmente além do uso de técnicas de predicdo citadas nesse trabalho, outros
trabalhos que desenvolveram produtos inovadores especialmente nas universidades
poderiam utilizar também as técnicas de marketing digital citadas para alcangar mais
publico e quem sabe financiar-se com dinheiro préprio das vendas ou das visualizacGes
pagas.



41

6 Referéncias.

ADOLPHO, Conrado. Os 9 Os do Marketing Digital. Primeira edi¢cdo. Sdo Paulo:
Novatec Editora, 2011.

AUGUSTO, F. Geracdo De Valor 3. Priemeira edicdo. Sdo Paulo: Buzz Editora
LTDA, 2018

CIALDINI, R. Armas da persuasdo. Rio de Janeiro. GMT Editores LTDA, 2012
CIALDINI, R. Présuasdo. Primeira edi¢do Rio de Janeiro: Sextante, 2017

COSTA, M. Probabilistic Interpretation of Feedforward Network Outputs, With
Relationships To Statistical Prediction of Ordinal Quantities. International Journal of
Neural Systems, 1996.

D’HAEN, J; Van den Poel, D. Model-supported business-to-business prospect
prediction based on an iterative customer acquisition framework. Industrial
Marketing, (2013).

EMPRESOMETRO. Inteligéncia de mercado. Empredmetro.com, 2019 — Disponivel
em: < http://empresometro.com.br >. Acesso em 10/05/2019

FORBES. Are You Maximizing The Use Of Video In Your Content Marketing
Strategy?. forbes.com. Disponivel em:

https://www.forbes.com/sites/forbesagencycouncil/2017/05/15/are-you-maximizing-

the-use-of-video-in-your-content-marketing-strateqy/#379414b23584> acesso em 30
jun. 2019.

GALLO, C. Story Telling. Primeira edi¢éo. S&o Paulo: Alta Books, 2018.

GRAUPE, D.; Principles of Artificial Neural Networks. 22 Edicdo. World Scientific
Publishing Co. Pte. Ltd, 2007.

HAYKIN, S. Redes Neurais — Principios e praticas. 3* Edicdo. Porto Alegre:
Bookman, 2007.


https://www.forbes.com/sites/forbesagencycouncil/2017/05/15/are-you-maximizing-the-use-of-video-in-your-content-marketing-strategy/#379414b23584
https://www.forbes.com/sites/forbesagencycouncil/2017/05/15/are-you-maximizing-the-use-of-video-in-your-content-marketing-strategy/#379414b23584

42

HINTON, G. E.; Srivastava, N.; Krizhevsky, A.; et al. Improving neural networks by
preventing co-adaptation of feature detectors. Cornell University, 2012.

HA, K.; CHO, S.; MACLACHLAN, D. Response models based on bagging neural
networks. Journal of Interactive Marketing, 2005.

JARVINEN, J.; Taiminen, H. Industrial Marketing Management Harnessing marketing
automation for B2B content marketing . Industrial Marketing Management, 2015.

KAHNEMAN, D. Pensamento rapido e devagar. Rio de Janeiro: Editora Objetiva
LTDA, 2012.

KASABOV, N. Foundation of Neural Neworks, fuzzy systems and knowledge
enginnering. Massachusetts Institute of Technology, 1996.

KNACKFUSS, A. VP de transformacéo digital, Coca Cola. Portal B9, 2018. Disponivel

em: <https://www.b9.com.br/95153/codigo-aberto-adriana-knackfuss-vp-de-

transformacao-digital-coca-cola/> - Acesso em 29 jun. 2019

KOTLER, P.; Keller, K. Administracdo de Marketing: A Biblia do Marketing. 122
edicdo. Sdo Paulo: Pearson Prentice Hall, 2006.

KOTLER, P.; Kartajaya, H.; Setiawan, I. Marketing 4.0: Do tradicional ao digital.
Primeira edicdo. Rio de Janeiro: GMT Editores, 2017.

LEE, W.; Shih, B.; Chen, C. A Hybrid Artificial Intelligence Sales-Forecasting System
in the Convenience Store Industry. Wiley Periodicals , 2012.

LEEFLANG, P. S. H.; VERHOEF, P. C.; DAHLSTROM, P.; FREUNDT, T.
Challenges and solutions for marketing in a digital era. European Management
Journal, 2014.

LOUREIRO, A. L. D.; Miguéis, V. L.; Da Silva, L. F. M. Exploring the use of deep
neural networks for sales forecasting in fashion retail. Decision Support Systems,
2018.

MCMAHAN , H. B.; Sculley, G. H.; Young D. M; et al. Ad Click Prediction: a View
from the Trenches. Google Research, 2013.


https://www.b9.com.br/95153/codigo-aberto-adriana-knackfuss-vp-de-transformacao-digital-coca-cola/
https://www.b9.com.br/95153/codigo-aberto-adriana-knackfuss-vp-de-transformacao-digital-coca-cola/

43

MARINI, F.; Bucci, R.; Magri, A. L.; Magri, A. D. Artificial neural networks in
chemometrics: History, examples and perspectives. Microchemical Journal, 2008.

MUNAKATA, Toshinori. Fundamentals of the New Artificial Intelligence: Neural,
Evolutionary, Fuzzy and More. 22 Edicdo. Londres: Springer, 2008.

MONCRIEF, W. C.; Marshall, G. W. The evolution of the seven steps of selling.
Industrial Marketing Management, 2005.

POTTER, M. Why Business Can Be Good at Solving Social Problems. Ted Talks,
2013. Disponivel em:

<https://www.ted.com/talks/michael porter why business can be good at solving s

ocial_problems. acesso em 09/05/2019>. Acesso em: 09 jun. 20109.

Pulizzi, J. Conteudo S.A, primeira edi¢do. Sdo Paulo: DVS Editora, 2017.
Ramos, A.; Cota, S. Search Engine Marketing. McGraw-Hill, New York, 2008.

Rojas R. Neural Networks: A Systematic Introduction. Berlin: Springer-Verlag,
1996.

RYAN, Damian. Understanding Digital marketing: Making strategies for engaging
the digital generation, 42 edi¢do. Nova lorque: CPI Group, 2017.

SEFAZ. Conceito, uso e obrigatoriedade da NF-e (26 questdes). Portal do Ministério
da Economia, Disponivel em:
<http://www.nfe.fazenda.gov.br/portal/perguntasFrequentes.aspx?tipoConteudo=E4+tm
Y+ODf4=>. Acesso em 29 jun.2019

SELEY, A.; & Holloway, B. Sales 2.0: Improve business results using innovative sales

practices and technology. Wiley Periodics, 2008

SMITH, K. A.; Gupta, J. N. D. Neural networks in business: Techniques and
applications for the operations researcher. Computers and Operations Research,
2000.

TAGHIZADEH, E. Utilizing artificial neural networks to predict demand for weather-

sensitive products at retail stores. Cornell University, 2017


https://www.ted.com/talks/michael_porter_why_business_can_be_good_at_solving_social_problems.%20acesso%20em%2009/05/2019
https://www.ted.com/talks/michael_porter_why_business_can_be_good_at_solving_social_problems.%20acesso%20em%2009/05/2019
https://www.ted.com/talks/michael_porter_why_business_can_be_good_at_solving_social_problems.%20acesso%20em%2009/05/2019
http://www.nfe.fazenda.gov.br/portal/perguntasFrequentes.aspx?tipoConteudo=E4+tmY+ODf4=
http://www.nfe.fazenda.gov.br/portal/perguntasFrequentes.aspx?tipoConteudo=E4+tmY+ODf4=
http://www.nfe.fazenda.gov.br/portal/perguntasFrequentes.aspx?tipoConteudo=E4+tmY+ODf4=

YAN, J.; Gong, M.; Chu, S. M. Sales pipeline win propensity prediction : a regression
approach. Cornell University, 2015.

44



