Sugestao de palavras chave para campanhas em
motores de busca em arranque

AdWors, Palavras Chave, Regressao Logistica, Analise de Campanhas

Keyword suggestion for bootstrapping search engine

campaigns

AdWords, Keywords, Logistic Regression, Campaing Analysis

Joao Albuquerque e Rui Campos (AdClick), Ricardo Morla e Gabriel David (INESC TEC e FEUP)

Resumo

As campanhas de publicidade online sobre pesquisas em
motores de busca tém um grande peso nas receitas das
empresas de marketing digital. Cada campanha é
definida por um conjunto de palavras chave que sdo
utilizadas pelo motor de busca para escolher a melhor
publicidade candidata a apresentar juntamente com os
resultados da pesquisa. Um problema com que se
deparam estas campanhas é a da sugestao das melhores
palavras chave para uma determinada campanha. Neste
artigo é apresentado um modelo para a analise de
relagdes entre variaveis de campanhas de publicidade,
bem como um algoritmo para produzir sugestoes de
palavras chave. Uma vez que este algoritmo se baseia no
historico da campanha, nao é aplicavel diretamente a
campanhas em arranque que ndo tém historico. Este
artigo apresenta também uma abordagem baseada no
historico de campanhas semelhantes e que permite
ultrapassar esta dificuldade. Finalmente é apresentada
uma caracterizagao estatistica do historico de campanhas
AdWords reais e da rela¢do entre estas campanhas.

Abstract

Search engine advertisement campaigns have a huge
weight on the income of digital marketing companies.
Each campaign is defined by a set of keywords that are
used by the search engine to choose the best candidate ad
to show together with search results. A problem these
campaigns face is how to suggest the best keywords for a
given campaign. In this paper we present a model for
analyzing the relations between the ad campaign
variables, as well as an algorithm to suggest keywords. As
this algorithm is based on the history of the campaign, it is
not directly applicable to bootstrapping campaigns that do
not have history. This paper presents an approach based
on the history of similar campaigns that can be used to
overcome this bootstrapping problem. Finally we present a
statistical characterization of the history of real AdWord
campaigns and of the relation between these campaigns.
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1. Introducido

Um termo de pesquisa é a expressdo que o utilizador introduz num do motor de busca para obter os resultados que procura. A
publicidade online em motores de busca tem como um dos seus objetivos a conversdo, isto ¢, o registo de dados pessoais no
site da empresa de publicidade ou do vendedor, a compra online, ou uma outra métrica definida caso a caso com o cliente da
empresa de publicidade. A taxa de conversdo ¢ o racio entre o nimero de conversdes e o numero de cliques sobre areas de
impressdo pagas (ou ndo) no motor de pesquisa, e ¢ normalmente utilizada para validar o sucesso ou insucesso da publicidade.
Certas palavras quando incluidas nos termos de pesquisa dos motores de busca parecem influenciar a taxa de conversdo de
publicidade nestes motores. Uma analise mais profunda deste assunto poderia contribuir para reduzir os custos e aumentar a
performance das campanhas de Adwords, ou seja do conjunto de produtos a anunciar do mesmo vendedor, sendo muitas vezes
variagdes do mesmo produto. Uma campanha ¢ constituida por um conjunto de grupos, cada um identificado por uma landing
page ¢ um conjunto de palavras chave. Um grupo ¢ o elemento base sobre o qual se pode raciocinar sobre a relagdo entre
palavras chave, termos de pesquisa, e conversdes. Uma palavra chave (keyword) é a palavra ou expressdo que o gestor de
campanha introduz no AdWord para ajudar a definir, através de um mecanismo de leildo automatico, se e onde a URL para a
landing page do seu grupo serd impressa para um determinado termo de pesquisa.

Pretende-se implementar um processo automatico que auxilie os gestores de campanha a maximizar a performance das
campanhas do Google Adwords com recurso ao relatério de termos de pesquisa do Adwords. Este relatorio permite visualizar
todos os termos de pesquisa para os quais foram exibidos amtincios e fornece valores de algumas medidas, nomeadamente
numero de cliques e nimero de conversdes associados a cada termo. Analisando periodicamente este relatorio ¢ possivel
otimizar as campanhas adicionando como keywords termos de pesquisa que produzem bons resultados e excluindo os termos
que nlo geram conversoes.

No entanto, a analise dos relatorios periddicos ndo nos permite identificar a influéncia individual das palavras presentes em
cada uma das expressdes. Por exemplo, em campanhas relacionadas com crédito, a presen¢a da palavra “ganhar” num termo
de pesquisa resulta habitualmente em custos elevados e taxas de conversdo baixas. Isto no entanto pode néo ser facil de detetar.
Individualmente um termo pode ndo ter grande custo mas o conjunto dos termos que contém essa palavra tém um custo
significativo. Pretende-se entdo desenvolver um processo que permita identificar as palavras mais influentes e otimizar as
campanhas com base nesses resultados.

Inicia-se este processo identificando as palavras mais frequentes nos termos de pesquisa. Para tal recorre-se a uma ferramenta
de andlise de texto que conta o nimero de vezes que determinada palavra apareceu na totalidade dos termos de pesquisa. Para
cada uma destas palavras ¢ criada uma variavel bindria onde se atribui o valor 1 se o termo de pesquisa contem a palavra em
analise e o valor 0 caso contrario. Assim sendo, cada um dos termos de pesquisa é codificado com base nestas variaveis
binarias.

Um termo de pesquisa com um elevado volume de cliques é sempre mais influente que um com um ntimero de cliques
reduzido. Para que este tipo de ponderagdo esteja presente na andlise cada um dos termos de pesquisa é replicado tantas vezes
como foi clicado. Desta forma, se um termo obteve 5 cliques e 2 conversdes ira ser considerado 5 vezes, 2 com converséo e 3
sem conversao.

Com estes dados ¢ possivel fazer uma analise detalhada da influéncia de cada uma das palavras e de combinagdes de palavras
na conversdo. Comeca-se por calcular taxas de conversdo médias dos termos com e sem cada uma das palavras em analise.
Esta pode ser uma forma simples e rapida de identificar palavras influentes mas ndo tem em consideracdo a influéncia das
restantes palavras presentes no termo. Para obter resultados mais fieis ¢ necessario recorrer a outros métodos, tais como a
modelagdo estatistica. Este artigo apresenta uma abordagem baseada em regressio logistica e no histdérico das campanhas que
se propde a identificar o efeito positivo ou negativo de uma palavra chave na conversdo. Este artigo apresenta também uma
abordagem baseada na distdncia das campanhas para identificar campanhas semelhantes e assim permitir a utilizacdo da
aprendizagem estatistica em campanhas em arranque.

O resto do artigo desenvolve-se da seguinte forma. Sdo primeiro apresentados casos de utilizagdo das duas abordagens do
artigo. De seguinte apresenta-se o modelo de regressdo logistica e a sua aplicagdo ao problema de identificacdo do efeito
positivo ou negativo das palavras-chave. Finalmente ¢ apresentada a métrica de distancia entre campanhas e sdo mostradas
visualizagdes de grafos de semelhanca entre campanhas e grupos de campanhas para dados de campanhas reais AdWords.

2. Casos de utilizacao

Na figura 1 estad representado o diagrama de utilizagdo dos modulos de analise. O gestor de campanha cria uma nova
campanha, que pode posteriormente editar, atualizar, ou eliminar. A criagdo da campanha ¢ um passo simples que se segue a
criagdo da campanha no AdWords e que requer apenas a importacdo de um ficheiro fornecido pelo AdWords. Para essa
campanha o gestor pretende obter recomendagdes adicionais as que consegue obter através do AdWords. Para tal utiliza os



modulos de andlise de peso das palavras e de analise por comparacdo. Com um conjunto novo de recomendagdes, o gestor de
campanha pode retornar ao Adwords e inserir as novas Keywords que achar convenientes sugeridas pela ferramenta de analise.
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Figura 1. Diagrama de utilizagdo dos méodulos de analise.

A figura 2 representa os objetos de alto nivel que a ferramenta de analise considera: campanhas, categorias, e sub-categorias.

[Campannd

Category, [Sub-Categorid

Inserir campanha

Recomendacées
- \ Inserir categoria

Anélise do peso das Anélise por
palavras comparagao

Figura 2. Objetos de alto nivel da ferramenta de analise.
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Criou-se um sistema onde ¢é possivel inserir campanhas e efectuar-se as operacdes de inser¢do, atualizacdo, e de
esconder/activar a campanha. Estes sdo armazenados numa base de dados de forma incremental. Criou-se também um sistema
de categorizacdo para relacionar as varias campanhas.

E possivel efetuar dois tipos de analise:

Andlise do peso das palavras

Aqui usamos os "Search Terms" que sdo frases e verificamos o peso de cada palavra em todas as frases. Manipulamos os
dados para poderem entrar como input na regressdo logistica e retornamos Odds Ratio (que s@o os indicadores de efeito
positivo ou negativo referidos na secc¢do 3). As palavras com um volume baixo de conversido vio ser definidas como palavras
negativas. Utilizamos as restantes palavras para tentarmos encontrar frases com uma boa taxa de conversdo. Devolvemos o
resultado ao gestor de campanha.

Andlise por comparagdo

Efetua-se uma analise de comparacdo entre a campanha e o histérico das campanhas. Vemos agora as campanhas que sio
proximas da nossa nova campanha e vamos buscar as palavras negativas assim como as keywords que tem o melhor nivel de
conversdo. Devolvemos o resultado ao gestor de campanha.
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3. Modelo de regressao logistica

Para cada grupo de uma campanha h aplicam-se as seguintes variaveis:

- ntermos de pesquisa, comi =1, ..,n

- m palavras distintas que compde todos os termos de pesquisa ou universo de palavras, com
j=1L..m

- I Keywords,comk =1, ...,1

- Observacgéo Z;j, onde Zxj = 1 se a Keyword k contém a palavra j. Podemos escrever a matriz Z com
dimensdes | por m.

- Observagdes binarias Xij, onde X;j = 1 caso o termo de pesquisa [ contenha a palavra j, e Xi; =0
caso nao contenha. Podemos escrever Xij como a matriz X com dimensdes n por m.

- Observagao binaria ¥i, onde ¥i = 1 caso o termo de pesquisa [ = 1, ...,n tenha obtido uma converséo
e Yi = 0 caso nao tenha obtido conversdo. Podemos escrever ¥i como o vetor Y com dimensao n.

- Variavel binaria X = (X1, .-, Xn) que representa a distribuicdo de palavras distintas por termos de
pesquisa. X é a variavel independente.

- Variavel binaria y que representa a conversao ou nao que resulta de um termo de pesquisa. Y é a
variavel dependente que queremos prever. Temos uma instancia Xi = (Xi1, - Xim) e ¥ para cada
termo de pesquisa i.

Consideramos a existéncia de ¢ grupos de campanhas. Quando ¢ necessario distinguir entre grupos de campanhas aplicamos o
indice h = 1..c a cada variavel. Por exemplo utilizamos n" para representar o nimero de termos de pesquisa da campanha h.

E possivel ajustar estes dados a um modelo de regressdo logistica onde Y ¢ a varidvel de conversdo de interesse (dependente) e
X = (x4, Xy, ..., X3 ) sllo os preditores de palavras nos termos de pesquisa (variaveis independentes).

Uma regressdo linear pode ser expressa como Y = - X + ¢, onde Y ¢ a variavel dependente, X ¢ um vetor com variaveis
independentes, ¢ um vetor com os coeficientes da regressdo que determinam o efeito de cada componente de X em Y e que
inclui o valor da intersecdo (i.e. o valor de Y quando as variaveis independentes sdo zero), ¢ £ um termo de erro. Uma
regressdo logistica [Hosmer00] pode ser vista como uma regressdo linear em que os valores de Y estdo sujeitos a funcdo
logistica 1/(e~Y + 1), que varia entre 0 e 1 como uma probabilidade.

Fornecendo a matriz X = {x;;} e o vetor Y = {y;} ao algoritmo de aprendizagem de pardmetros da regressdo logistica, ¢

possivel obter o vetor de coeficientes B. Tomando a exponencial dos coeficientes obtemos estimativas do odds ratio (OR), que
nos permitem interpretar o peso de cada uma das variaveis relativamente a conversao.

Esta medida interpreta-se da seguinte forma:
OR > 1: efeito positivo.
OR < 1: efeito negativo.
OR = 1: sem efeito, a palavra em analise nfo esta relacionada com a conversao.

E ainda possivel identificar associagdes de palavras influentes com recurso a algoritmos que detetam e introduzem interagdes
importantes no modelo. Para terminar serd necessario cruzar os resultados obtidos com o relatério de termos de pesquisa
analisado e selecionar os termos a introduzir e os termos a excluir da campanha.

4. Meétrica de distancia

No arranque de uma campanha o gestor de campanha utiliza a informagdo de que dispde sobre a campanha e as ferramentas
disponibilizadas pelo Adwords para escolher um conjunto de Keywords para cada grupo da campanha. Apds este passo o
gestor dispde de um conjunto de Keywords para a campanha em arranque, mas ndo dispde de historico.

Um aspeto importante na sugestdo de Keywords para uma campanha sem historico (i.e. em arranque) é conseguir identificar
outras campanhas com histérico que sejam semelhantes & campanha para a qual queremos gerar sugestdes. Para tal utilizamos
a métrica de distancia de Jaro-Winkler.



A distancia de Jaro-Winkler é uma medida da semelhanga entre duas strings que retorna 1 caso as strings sejam idénticas e 0
caso ndo haja semelhanc¢a alguma [Winkler90]. Definimos o operador | W(z,'(lll,zgzz) como esta medida de semelhanca entre a
Keyword k; da campanha h; e a Keyword k, da campanha h,. A distancia entre duas campanhas ¢ entdo definida como:

1 th h h
—_ 1 2
Dy (hy, ha) = 7 E kl:ln}(:;x]W(zkl,zkz)

5. Semelhanca entre campanhas e grupos

Para perceber melhor o sentido da métrica de distancia aplicdmo-la a 362 campanhas AdWords, resultando na seguinte figura.
E possivel identificar algumas campanhas isoladas, mas a grande maioria tem alguma semelhanca com outras campanhas.
Assim sendo, seria possivel sugerir ao gestor de campanha o conjunto de palavras chave das campanhas semelhantes.

Figura 3. Grafo de semelhanga entre campanhas.

Aplicou-se aos grupos individuais a mesma métrica de distancia utilizada para as campanhas, resultando na figura seguinte. A
maior resolugdo no grafo indica um maior numero de grupos do que campanhas, uma vez que cada campanha tem
necessariamente um ou mais grupos. Este grafo revela que existem relacdes mais fortes entre grupos resultando em 6 micleos
visiveis e um grande niimero de grupos isolados, ao contrario do que acontece com as campanhas. Concluimos que apesar de o
conjunto de palavras-chave dos grupos que constituem as campanhas seja suficiente para identificar campanhas semelhantes,
tal ndo acontece para os grupos e a sugestdo de palavras-chave por grupo torna-se pouco viavel.
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Figura 4. Grafo de semelhanca entre grupos.

6. Conclusodes

Este artigo explora a analise estatistica de campanhas de publicidade em motores de busca para ajudar a identificar palavras
chave com efeito negativo na taxa de conversdo. Para isso utilizamos uma regressdo logistica. De modo a ultrapassar a
impossibilidade de aplica¢do deste método em campanhas em arranque, propomos uma abordagem baseada na semelhanca de
campanhas e propomos utilizar as campanhas semelhantes para a regressdo logistica. Utilizadmos dados reais de centenas de
campanhas de Google AdWords para mostrar que para a maioria das campanhas é possivel recomendar outras campanhas
semelhantes, mas que o mesmo ja ndo é verdade para os grupos. Neste caso a semelhanca entre grupos resultou em meia duzia
de ntcleos muito fortes e um grande niimero de grupos isolados.
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