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Abstract. This paper focuses on the targeted offers problem in direct marketing.
The objective is to maximize the feedback of customers purchases, providing pro-
ducts for customers who have the highest probability of positively accepting the
offer and, at the same time, minimizing the operating costs of the campaign.
Given the combinatorial nature of the problem and the large volume of data, in-
volving instances with up to one million customers, approaches solely based on
mathematical programming methods, said exact, appear limited and infeasible.
Thus, the solution of actual cases is typically made by heuristics. In this paper, the
use of a heuristic algorithm, based on the Greedy Randomized Adaptive Search
Procedures (GRASP), Iterated Local Search (ILS) and Variable Neighborhood
Descent (VND) procedures, is proposed. Computational experiments performed
on a set of test problems from the literature show that the proposed algorithm
was able to produce competitive solutions. Additionally, the proposed algorithm
generates final solutions with low variability, which shows its robustness.

KEYWORDS: Direct Marketing, Heuristics, Campaign, Customers.

Resumo. Este trabalho tem seu foco no problema de marketing direto com oferta
de produtos. O objetivo é maximizar o feedback de compras dos clientes, ofere-
cendo os produtos para os clientes que possuem a maior probabilidade de acei-
tarem a oferta de forma positiva e, ao mesmo tempo, minimizando os custos ope-
racionais da campanha. Dada a natureza combinatéria do problema e o grande
volume de dados, envolvendo instdncias com até um milhdo de clientes, aborda-
gens exclusivamente embasadas em métodos de programagcdo matemadtica, dito
exatos, mostram-se limitadas e invidveis. Desta forma, a solucdo de casos reais
normalmente é feita por meio de métodos heuristicos. Neste trabalho, propde-se
a utilizacdo de um algoritmo heuristico baseado nos conceitos dos procedimen-
tos Greedy Randomized Adaptive Search Procedures (GRASP), Iterated Local
Search (ILS) e Variable Neighborhood Descent (VND). Experimentos com um
conjunto de problemas-teste da literatura mostram que o algoritmo desenvolvido
produziu solugdes competitivas. Adicionalmente, o algoritmo desenvolvido gera
solucoes finais com baixa variabilidade, o que mostra sua robustez.

PALAVRAS-CHAVE: Marketing Direto, Heuristica, Campanha, Clientes
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1 Introducao

Este trabalho trata do Problema de Marketing Direto com Oferta de Produtos —
PMDOP. Neste problema, busca-se determinar para quais clientes deve-se oferecer deter-
minados produtos em uma campanha, ou seja, os clientes potenciais para receber uma
determinada oferta, maximizando os lucros e respeitando as restricdes operacionais.

A execucdo de campanhas de Marketing Direto — MD produzem, ao longo do
tempo, importantes dados e informagdes que devem ser analisadas para o suporte a tomada
de decisao.

Atualmente, com o surgimento das andlises envolvendo grandes volumes de dados
(big-data analysis) (Krishnan, 2013), essa tarefa mostra-se cada vez mais extensa e com-
plexa (Moro et al., 2012). Surge, assim, a necessidade de integracdo entre as dreas de MD
e Pesquisa Operacional — PO. Neste ambito, salienta-se a crescente preocupacgdo ligada aos
novos modelos de resposta ao marketing, do inglés “marketing response models”, no qual
os administradores e pesquisadores tentam, a0 mdximo, compreender como os consumido-
res respondem as iniciativas do marketing (Hanssens et al., 2005). Essa classe de proble-
mas apresenta-se praticamente intratdvel sem auxilio de ferramentas adequadas. Modelos
eficientes e inteligentes vém sendo adotados na literatura desde os anos 80 (Guadagni e
Little, 1983), e vem se tornando cada vez mais frequentes no cotidiano das empresas e em-
preendedores. Neste contexto, a PO possui um grande papel no atendimento e satisfacao
dos clientes, de forma que recentes trabalhos da literatura t€ém relacionado ambas as dreas,
como pode ser visto em Ling e Li (1998); Cohen (2004); Bhaskar et al. (2009); Nobibon
et al. (2011); Chun (2012); Olson e Chae (2012); Seret et al. (2012).

O atual cendrio das organizacOes mostra-se bastante competitivo e marcado por
profundas mudancas devido ao crescente processo de globalizagdo. Isso favorece o sur-
gimento de novas estratégias competitivas. O advento das novas tecnologias confere uma
nova roupagem ao ambiente da organizag¢do, uma vez que facilita o processo de informa-
¢do e comunicacao. Desta forma, verificam-se cada vez mais empresas que procuram estar
em consonancia com as mudancas do ambiente. Na tentativa de se adaptar a este meio, as
organizacdes desenvolvem estratégias que direcionam para o sucesso organizacional.

Ling e Li (1998) afirmam o interesse das empresas de varejo, bancos € companhias
de seguro em utilizar técnicas de mineracao de dados para identificar clientes promissores.

Nesse contexto, ressalta-se que o desenvolvimento de uma técnica eficiente para
resolucao do PMDOP ¢é de grande importancia. De fato, um bom planejamento de uma
campanha de oferta de produtos implica em um melhor aproveitamento dos recursos e,
consequentemente, um aumento dos lucros. A relevancia desta pesquisa encontra-se em
termos praticos e tedricos. Em termos préticos, o trabalho pode contribuir para grandes
organizagdes de diversos ramos diferentes, incluindo empresas, industrias, bancos, empre-
endedores. Em termos tedricos, serve de fundamento para trabalhos posteriores nessa area,
uma vez que existem poucos estudos que abordam a concatenacdo de um problema com
uma abordagem via PO.

Desta forma, propde-se, neste presente trabalho, um algoritmo hibrido inspirado
nas metaheuristicas Greedy Randomized Adaptive Search Procedure (GRASP) Feo e Re-
sende (1995) e Busca Geral em Vizinhanca Varidvel (GVNS), que utiliza como busca local
o método Descida em Vizinhanga Varidvel (VND). Do procedimento GRASP utiliza a fase
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de constru¢do para produzir solugdes vidveis e de boa qualidade rapidamente. O GVNS
foi escolhido devido a sua simplicidade, eficiéncia e capacidade natural de sua busca local
(método VND) para lidar com diferentes vizinhangas.

O restante deste trabalho estd organizado como segue. A Secdo 2 apresenta o pro-
blema abordado em detalhes. A Secdo 3 detalha o algoritmo proposto para resolver o
PMDOP. A Secado 5 mostra os resultados dos experimentos computacionais e, finalmente,
a Secdo 6 conclui o trabalho.

2 O Problema de Marketing Direto com Oferta de Produtos

Um breve histérico do Problema de Marketing Direto com Oferta de Produtos —
PMDOP ¢ apresentado a seguir.

Cohen (2004) apresenta um estudo de caso do PMDOP aplicado a um banco in-
ternacional de grande porte, utilizando vérios canais de ofertas. Foram consideradas onze
tipos de ofertas, cinco de investimentos, trés de empréstimos e trés delas baseadas em
ofertas dia a dia (day to day offers). Aproximadamente 2.500.000 milhdes de clientes em
potencial foram considerados na campanha. A partir de modelos de resposta conhecidos
da literatura, foi determinado o beneficio de cada oferta j € O para cada cliente i € C'. Es-
ses valores foram estimados com base na probabilidade do cliente ¢ aceitar positivamente
a oferta j, bem como o possivel lucro associado. Foram consideradas restricdes de in-
vestimento maximo disponivel para cada produto, investimento maximo disponivel para a
campanha, retorno minimo esperado e limitacdes para cada canal de oferta. Os resultados
e andlises validaram a proposta, que se mostrou promissora para aumentar o sucesso das
futuras campanhas.

Bhaskar et al. (2007, 2009) propdem um modelo utilizando légica fuzzy, incluindo
assim, certa incerteza ao resultado final. Essa abordagem mostrou-se aplicdvel e eficiente,
dada a imprecisao na previsdo da reacido dos consumidores.

O modelo apresentado por Nobibon et al. (2011), estado da arte, engloba restri-
coes similares as de Cohen (2004), incorporando novas restricdes, como o nimero minimo
de unidades ofertadas de cada produto durante a campanha, conhecida como minimum-
quantity commitment (MQC). Além disso, esse trabalho incluiu novas restricdes de ofertas
de produtos, nas quais cada cliente poderia receber mais de uma oferta em uma dada cam-
panha. Todavia, ainda foram utilizados apenas custos fixos. Os autores desenvolveram oito
algoritmos para resolver o problema, sete deles baseados em métodos exatos e um deles
baseado no procedimento heuristico Busca Tabu — BT Glover e Laguna (1997). Dentre os
métodos testados, o Branch-and-Price Peeters e Degraeve (2006) e a BT apresentaram os
melhores resultados.

O modelo de Nobibon et al. (2011) pode ser reescrito da seguinte forma: Tém-se
um conjunto de clientes C' = [y, Co, ..., ;] € um conjunto de oferta de produtos O =
[01,09, ..., 0,], associa-se um custo d;; > 0 e um beneficio r;; >= 0 caso a oferta do
produto 7 € O seja direcionada para o cliente ¢ € (. Para cada cliente i € C, existe
um nimero M; que indica o nimero maximo de produtos que podem ser recebidos pelo
cliente 7. Para cada oferta de produto 5 € O, existe um nimero minimo O;-”m de produtos
que devem ser oferecidos durante a campanha, lucro minimo esperado R (conhecido como
hurdle rate), investimento B; disponivel para o produto j e, por fim, um custo fixo f; se o
produto 7 for utilizado na campanha de divulgagao.
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Na Figura 1 pode ser observado um exemplo de uma simples solu¢cao para o PM-
DOP com m=3 e n=2, ou seja, com trés clientes e duas diferentes ofertas de produtos. Para
exemplificar os valores obtidos, expressaremos os valores em délares (US$). Verifica-se
que o produto 1 foi oferecido para os clientes 1, 2 e 3, agregando um custo igual a 7$ e 10$
de beneficio, ja o produto 2 foi oferecido apenas para os clientes 1 e 3, com um custo, tam-
bém, igual a 7$ e beneficio total de 12$. Logo, € possivel perceber que todas as restri¢des
do problema sdo atendidas, dando um retorno total igual 22$ e investimento de campanha
igual a 193 = 7% + 73 + 3% + 2% (3$ e 28$ relativos aos custos fixos dos produtos 1 e
2, respectivamente), ou seja, foi obtido um lucro de aproximadamente 15, 78%. Por fim,
ressalta-se que as restrigdes individuais de cada produto foram atendidas, os investimentos
maximos disponiveis para cada produto foram respeitados € um nimero minimo de ofertas
foi realizado.

beneficio (ry)

s
. (ol ]

Custofixo (cf) = 2
Produto 1 MQac=3

Investimento maximo = 7

Custofixo (cf) =3
Mac=1
Investimentomaximo = 8

M;
5 Nimero de ofertas (n)= 2

Nimero clientes (m) =3
Lucro minimo = 10%
Figura 1. Exemplo PMDOP.

O PMDOP pode ser reduzido a um caso especial do Problema da Mochila 0-1
Miiltipla — PMM. Um estudo geral sobre essa classe de problema pode ser encontrado em
Kellerer et al. (2004). De fato, essa analogia pode ser vista se cada cliente for considerado
como uma mochila m € C, cada objeto da mochila pode ser visto como um produto tinico
j € I,onde I = [iy,is,...,0p, ..., de forma que pode Ji, = i |z # y, ou seja, podem
existir produtos iguais dentro da mochila. Assim sendo, como o PMM pertence a classe
NP-dificil Papadimitriou e Steiglitz (1998), o PMDOP também o €.

3 Metodologia

3.1 Representacao de uma soluciao

Uma solugdo € representada por uma matriz de booleanos Rjc|xjo|,» em que: C
representa o conjunto de clientes disponiveis para a campanha de produtos e O representa
os produtos cotados para a campanha. Caso o valor da célula s; ;|i € P,j € O sejaigual a
“1” o produto j serd ofertado para o cliente 1, caso contrario, o valor da célula sera “0”.

A Figura 2 mostra a representa¢do de uma solug¢do para o PMDOP, levando como
a base o exemplo apresentado na Figura 1.

3.2 Avaliacao de uma Solucao

Uma solucdo s € avaliada por uma funcdo f, a ser maximizada, dada pela Eq. 1.
Esta funcdo é baseada em penalidades, sendo composta de duas parcelas: f°% e fi".
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Cliente | Produto 1 Produto 2

s = 1 1 1
2 1 0
3 1 1

Figura 2. Representacao de uma solucao para o PMDOP

f(s) = % (s) 4+ f™(s) (1)

A parcela f°%, dada pela Eq. 2, refere-se a fun¢iio objetivo propriamente dita do
problema, sendo C' o conjunto de clientes e P o conjunto de produtos. Associa-se um custo
d;; > 0 e um beneficio r;; >= 0 caso a oferta do produto j € O seja direcionada para o
cliente 7 € C. Acrescenta-se um custo fixo f; se o produto j for utilizado na campanha de
divulgacdo (y; = 1).

FU) =D (rij—dig)siz— Y fiys 2)

ieCjeP jer

J4 a segunda parcela ¥, dada pela Eq. 3, refere-se ao atendimento das restri¢des
operacionais do problema, descritas na Se¢do 2. Caso alguma dessas restricdes seja vio-
lada, € atribuido um alto valor associado ao valor da funcdo objetivo dessa solugdo s, pois
esta solugdo € invidvel na pratica.

F0s) = (M) + D0 (f2(s) + £ () + £1(s) 3)

ieC jeP

Na Eq. 3, a parcela f}(s) avalia s quanto a inviabilidade do cliente i receber mais
ofertas do que o limite M;, ou seja, o maximo de produtos solicitado por este cliente.
Por outro lado, as parcelas f(s), f7(s) e f/f(s) referem-se as restricdes relativas aos
produtos ativos e cotados para a campanha. fjo(s) avalia s quanto ao fato do produto j
ter sido ofertado para uma quantidade menor que ijm clientes; ij (s) avalia s quanto a
situac@o da carteira de dinheiro (budget B) ter sido estourada ou ndo para o produto j.
Finalmente, a parcela fJR(s) verifica se o lucro hurdle rate (R) esperado foi alcangado. As
inviabilidades ndo foram ponderadas em relagcdo ao desvio de uma solucdo vidvel, mas sim
com valores fixos que, em geral, inviabilizam a solucdo e elevam uma barreira no espaco
de solucoes.

3.3 Geracao de uma Solucao Inicial

O Algoritmo 1 apresenta a adaptacao proposta neste trabalho para o procedimento
guloso de Praag (2010), e, também, ja utilizado por Nobibon et al. (2011). Tal procedi-
mento foi transportado em um parcialmente guloso e possui a seguinte notacao e dados de
entrada: p;; € o preco de venda em oferecer o produto j para o cliente i; ¢;; € 0 custo em
oferecer o produto j para o cliente 7; f; é o custo fixo do produto j, caso ele seja selecio-
nado para participar da campanha; R € a taxa de lucro minima esperada na campanha; rt
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¢ a receita total; ct € o custo total; S € o conjunto de produtos selecionados para campa-
nha; LC' é a lista de candidatos, clientes, selecionados de forma gulosa; LRC' € a lista de
candidatos restrita, selecionada de forma parcialmente gulosa, de acordo com o parametro
v € [0, 1]; C'S € o conjunto de clientes selecionados; O; é o nimero minimo de ofertas.

As linhas 1 e 2 do Algoritmo 1 iniciam as variaveis rt, ct, V' e S. Essas varidveis
serdo utilizadas como varidveis auxiliares durante a geracdo de uma soluc¢do inicial. Das
linhas 3 até 7 realiza-se o cdlculo dos valores de NPP para cada produto no conjunto P e
clientes M. Desta forma, a varidvel NP P;; recebe cada valor de lucro de cada oferta j
para um cliente 1.

Entre as linhas 8 e 23, o célculo do “melhor” conjunto de clientes para receber as
ofertas de produtos de acordo com o parametro de gulosidade «y € realizado. Na linha 9 é
gerada a lista com os melhores clientes em ordem decrescente dos valores N P P calculados
anteriormente. Tais clientes sdo os mais desejados pois possuem o maior valor de NPP,
sendo alocados nas primeiras posi¢cdes do vetor. Na linha 10 os conjuntos de clientes
selecionados para um dado produto corrente j (C'S;) inicia-se vazio, ja as varidveis de
custos e beneficios de C; e P;, respectivamente, iniciam-se em zero. Da linha 11 até a
linha 23 € realizado a selegdo dos O; (nimero minimo de clientes para que um produto j
seja utilizado na campanha). Na linha 14, um nimero (7 * |LC}|) de clientes ¢ adicionado
a lista de candidatos restritos LRC);, o tamanho dessa lista varia de acordo com os clientes
remanescentes da lista LC;. As linhas 11, 17, 22 selecionam, de forma aleatéria, um
cliente ¢ pertencente a lista L RC'; e atualiza os conjuntos C'S; (adicionando o cliente ¢) e
LC; (removendo o cliente ¢). A linha 22 calcula o valor PR; que é a soma de todos os
beneficios menos os custos envolvidos na oferta do produto j para os clientes selecionados
na lista C'S;.

O melhor produto j*, que possui o maior valor PRR; e que satisfaz as restri¢oes
operacionais do problema ([Cj« < Bj-] & [ (rt + Pj«) > (1 + R)(ct + Cj + fi+)1), é
selecionado na linha 24 do Algoritmo 1. Se este produto existe (linha 25) ele é selecionado
na linha 26, na qual os valores de 7t e ct sdo atualizados. No intervalo entre as linhas 27 e
35 os clientes selecionados para a campanha (C'S}), sdo inseridos na solugdo corrente que
estd sendo gerada (linha 28), em seguida o nimero méaximo de ofertas ainda disponivel
para o cliente, M O;, é atualizado. Se ndo existem mais ofertas disponiveis (linha 30), o
cliente é retirado da lista de clientes disponiveis, removido do conjunto de clientes ativos
V. Finalmente, retorna-se a linha 8.

Por outro lado, caso ndo existam mais clientes disponiveis (linha 25 ndo satisfeita),
finalmente, entre as linhas 36 e 40 a solu¢do s € refinada. Neste caso, os produtos que pos-
suem beneficios maiores do que os custos e respeitam as restricdes operacionais do pro-
blema sao adicionados. Essa etapa ocorre, principalmente, porque o método de construcao
utilizado aloca, inicialmente, apenas os O; minimos clientes em cada produto selecionado
para a campanha.

4 Estruturas de Vizinhanca

Para explorar o espaco de solugdes do problema foram utilizadas trés estruturas
de vizinhanga, todas propostas por Nobibon et al. (2011). Faz-se necessdrio ressaltar que
todos os movimentos descritos e utilizados neste trabalho mantém a viabilidade da solugdo.
Uma breve descri¢do dos movimentos € apresentado a seguir.
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Algoritmo 1: ConstroiSolucaoParcialmenteGulosaNPP

Entrada: v € [0, 1], Funcdo f(.)
Entrada: Conjunto de produtos P < {1,...,n} e conjunto de clientes M <+ {1,...,m}

1 Inicia as varidveis de receita total (rt), custo total (ct), conjunto de clientes disponiveis V' e produtos
selecionados para campanha S .

2 rt<+0,ct< 0,V MeS<+0
3 paracada j € P faca
4 para cada i € M faca
5 ‘ NPP;; + 7“]'6;6”'
6 fim
7 fim
8 paratodo j ¢ S faca
9 LCj <+ conjunto de clientes ¢ € V' em ordem decrescente em relagdo ao N P P;;
10 CSjF@,Cj(-OGPj(-O
11 para |CS;| < O; faca
12 LRC; + 0
13 para ¢ =0 < (v *|LC}|) faca
14 ‘ LRCj + LRC; U {LCj (C)}
15 fim
16 Selecione um cliente ¢ € LRC); de forma aleatdria
17 CS; (—CSJU{’L}
18 LC; «+ LC; \ {3}
19 fim
20 C'j < soma dos custos c;; de todos os clientes ¢ € C'S;
21 P; < soma dos beneficios p;; de todos os clientes i € C'S;
22 PR; < P;—Cj— f;
23 fim
24 Selecione j* com o maior valor PR~ > 0 tal que [Cj» < Bj+] & [

(rt+ Pj+) > (1 + R)(ct + Cj= + fj+)]
25 se dj* entdo

26 rt < 1rt+ Pj«,ct < ct + Cj= + fj=e S« SU{j*}
27 para cada cliente i € C'S;« faca

28 Sijr 1

29 MO; +— MO; — 1

30 se MO; =0 entio

31 | V< V\{i}

32 fim

33 Volte para linha 8

34 fim

35 fim

36 para cada cliente ativoi € V faca

37 para cada j € S faca

38 Se p;; > c;; e a oferta do produto j ao cliente 7 gera uma solucdo factivel, entdo, s;; < 1
39 fim

40 fim

41 retorna s
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Movimento Troca Clientes Intra - N7¢~"r%(s): Este movimento consiste em trocar
duas posigdes [, m € C referentes a um produto j € P, tal que s;; = S, j € Sy j = 515 de
forma que as restri¢des operacionais do problema sejam mantidas.

Movimento Troca Clientes Inter - N7~ (5): Similar a0 movimento N7¢~1ntra(s),
porém, efetuam-se apenas trocas envolvendo produtos distintos ¢, 7 € P, ou seja, s;;, =

Sm,j € Sm,j = Sl

Movimento Troca Produtos - N7 (s): Consiste em trocar duas colunas distintas i, j € P
tais que y; = 1 e y; = 0 ou vice e versa. Neste movimento um produto que nio era
utilizado na campanha passa a ser utilizado e um outro produto ativo torna-se inativo. O
produto a ser inserido na campanha deve atender as restricdes operacionais, financeiras e
respeitar a disponibilidade dos clientes.

4.1 Algoritmo Proposto

O algoritmo proposto, denominado GGVNS, combina os procedimentos GRASP
e GVNS. Do procedimento GRASP utiliza a fase de construg¢do para produzir solugdes
vidveis e de boa qualidade rapidamente. O GVNS foi escolhido devido a sua simplici-
dade, eficiéncia e capacidade natural de sua busca local, feita pelo método Variable Neigh-
borhood Descent — VND, para lidar com diferentes vizinhangas, como relatado em Souza
et al. (2010).

O pseudocddigo do algoritmo GGVNS estd esquematizado no Algoritmo 2. Neste
algoritmo, GRASPStartmax representa a quantidade de iteragdes em que a fase de constru-
¢ao do procedimento GRASP ¢ aplicada e IterMax indica o nimero méaximo de iteracoes
realizadas em um dado nivel de perturbacao.

Algoritmo 2: GGVNS

Entrada: Solucdo s, GRASPStartmax, IterMax, Fungéo f(.)
Saida: Solugéo s* de qualidade possivelmente superior & s de acordo com a fungdo f

o

Sp < S
so <— Melhor Solu¢do em GRAS P Startmax iteragdes do procedimento
ConstroiSolucaoParcialmenteGulosaNPP()

[

3 s* + VND(so, f)
4 p+—0
5 enquanto critério de parada ndo satisfeito faca
6 iter <— 0
7 enquanto iter < IterMax e critério de parada ndo satisfeito faca
8 5" <+ Refinamento(s*, p, f)
9 se s’ for melhor que s* de acordo com a fungdo f entdo
10 s* «— §';
11 p<+0;
12 iter < 0
13 fim
14 senao
15 iter <— iter + 1
16 fim
17 fim
18 pp+1
19 fim

20 retorna s*

A solugdo inicial sy (linha 2 do Algoritmo 2) € gerada aplicando-se GRASP a fase
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de constru¢ao do procedimento GRASP, isto é, o procedimento ConstroiSolucaoParcial-
menteGulosaNPP descrito na se¢do 3.3.

A busca local € feita pelo procedimento VND, Algoritmo 4, usando-se os dois
movimentos descritos na secdo 4, ou seja, os movimentos das vizinhangas N TC—Intra
NTC=Inter - J4 na fase de perturbagio, além desses dois movimentos, o movimento N7
também foi utilizado. Esses movimento sao aplicados de forma aleatéria de acordo com o
procedimento SelecionaVizinhanga (linha 2 do Algoritmo 3).

Algoritmo 3: Refinamento

Entrada: r vizinhangas: N4%, N7
Entrada: Solugdo Inicial s, Nivel p e Funcdo de Avaliagdo f
Saida: Solugdo s

parai < 1 até p + 2 faca
k <« SelecioneVizinhanga(r)
s’ < Perturbagio(s, k)

fim

s < VND(s', f)

retorna s

A U A W N -

Algoritmo 4: VND

Entrada: r vizinhangas na ordem aleatéria: N AR NT
Entrada: Solugdo Inicial s e Funcédo de Avaliagio f
Saida: Solugio s

k<1
enquanto k < r faca
Encontre o melhor vizinho s' € N (s)
se f(s') < f(s) entdo
s+ 8
k<1

fim
senao
| k< k+1
10 fim
11 fim
12 retorna s

o XTI AU R W N -

5 Resultados Computacionais

O algoritmo GGVNS proposto foi implementado na linguagem C++ e testado em
um computador DELL XPS 8300 Intel Core 17-2600, 8MB Cache, 3.4GHz, 16GB RAM,
sob o sistema operacional Ubunto 12.04 Foram realizadas trés baterias de experimentos.
Os experimentos foram realizados de acordo com os padrdes ja apresentados na literatura.

Para testar o algoritmo proposto foram considerados 4 grupos de instancias da li-
teratura de pequeno (S3), médio (M1 e M2) e grande porte (L). Cada grupo contém 3
subgrupos (5, 10 e 15 produtos) com 18 instancias cada, que diferem entre si com relacdo
aos custos e limites das restrigcdes operacionais. Desta forma, 216 execucdes foram feitas
em cada bateria de testes, exatamente, uma execucao para cada instancia.

A primeira bateria de experimentos foi realizada de forma a verificar, puramente,
o poderio do método de constru¢do de uma solucao inicial parcialmente gulosa proposto
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(descrito no Algoritmo 1). A segunda bateria utilizou os mesmos parametros da primeira,
porém, o método de busca-local VND (Algoritmo 4) foi utilizado apés cada geracdo de
uma solu¢do do GRASP. Finalmente, a ultima bateria de experimentos aplicou 0s mesmos
parametros da segunda; todavia, uma dltima etapa de refinamento (com base no procedi-
mento descrito no Algoritmo 2) foi utilizada.

Os melhores resultados conhecidos, f;, de acordo com a funcdo objetivo apresen-
tada na Sec¢do 3.2, foram fornecidos pelos autores do trabalho Nobibon et al. (2011). A
métrica utilizada para avaliar o desempenho do algoritmo foi o gap, gap] = ! f_f
siderando f* como o melhor valor conhecido para o problema-teste 7 e f o valor obtido
pelo algoritmo/método n durante sua i-ésima execugao.

, COn-

A Tabela 1 apresenta os resultados obtidos em cada uma das trés baterias de expe-
rimentos. A Coluna “n” indica o método utilizado na resolugdo. “Init.” e “H8” referem-se
aos métodos de construgdo guloso e a heuristica Busca Tabu de Nobibon et al. (2011).
As colunas “S3”, “M1”, “M2” e “L” indicam o grupo de problemas-teste utilizado e, logo
abaixo, indicam-se os subgrupos formados com diferentes nimeros de produtos a serem
ofertados em cada um desses grupos.

Tabela 1. Resultados computacionais — GAP (%)

n S3 Ml M2 L
5 10 15 5 10 15 5 10 15 5 10 15
RESULTADOS DA LITERATURA Nobibon et al. (2011)

Init. 19.20 17.85 18.34 17.90 16.20 18.36 18.92 19.23 17.84 26.22 24.86 25.65
H8 686 6.52 7.76 7.22 854 7.60 9.75 9.58 9.11 10.86 11.04 10.23
¥ BATERIA DE EXPERIMENTOS I - GRASP PURO

0 21.69 23.53 25.77 21.32 27.77 28.02 23.26 29.55 31.45 29.94 31.78 33.15
0.2 21.72 23.52 25.82 21.39 27.70 27.99 23.28 29.52 31.43 31.22 31.77 33.17
0.4 21.69 23.52 25.78 21.37 27.71 27.99 23.21 29.55 31.44 31.42 31.77 33.15
0.6 21.69 23.54 25.77 21.32 27.67 27.97 23.25 29.55 31.44 32.09 31.78 33.15
BATERIA DE EXPERIMENTOS II - GRASP + VND
0 18.15 17.23 18.74 19.22 17.57 18.02 18.55 19.16 16.15 25.95 24.04 25.75
0.2 17.72 18.22 18.82 18.19 16.15 17.29 17.95 20.15 15.14 26.01 24.18 23.98
0.4 17.99 17.24 17.98 17.58 16.23 17.56 17.41 18.44 16.54 27.92 23.76 23.79
0.6 17.82 18.88 17.78 18.15 15.19 15.97 16.93 17.89 16.11 24.19 23.12 23.69
BATERIA DE EXPERIMENTOS III - GGVNS

0 10.68 698 7.77 9.72 9.12 12.15 11.29 990 11.15 12.99 12.29 12.15
02 690 7.14 792 7.22 8.67 7.69 1026 9.59 9.34 11.24 10.94 10.74
04 679 645 7.58 847 9.10 7.89 9.68 9.76 991 10.86 11.22 10.11
0.6 677 650 749 7.24 842 7.63 985 9.78 9.44 11.51 11.93 10.22

Analisando-se a Tabela 1, verifica-se que o algoritmo proposto, GGVNS, foi capaz
de obter um GAP abaixo ou igual aquele apresentado por Nobibon et al. (2011) em até
oito grupos de problemas-teste, obtendo um menor GAP em seis grupos de instincias.
Apesar do método guloso (y = 0) ter sido reproduzido de forma idéntica a literatura,
os resultados obtidos ndo foram iguais. O método parcialmente guloso proposto neste
trabalho foi validado quando utilizado em conjunto com um procedimento de busca local,
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como € o caso apresentado na bateria de experimentos II. Esse resultado é inteiramente
consistente, em vista do potencial do GRASP em gerar solucdes iniciais em diferentes
bacias de atragdo.

6 Conclusoes

Neste trabalho foi discutido um Problema de Marketing Direto com suposi¢des
realistas. Em particular, este trabalho teve seu foco no Problema de Marketing Direto com
Oferta de Produtos (PMDOP). Com o estudo envolvendo as dreas de MD e PO, percebeu-
se que as areas de Marketing e PO se relacionam de maneira que juntas conseguem dar
suporte uma a outra. Enquanto o MD fica responsdvel pelo relacionamento com os clientes,
construindo o banco de dados para interagir e potencializar os clientes, a PO é voltada
para resolucdo de problemas reais, encontrando a melhor alternativa para solu¢do de tais
problemas.

Apesar da sua relevancia pratica, essa variante tem recebido pouca atengdo da lite-
ratura. Em virtude de sua dificuldade de soluc¢ao na otimalidade, foi proposto um algoritmo
heuristico de busca em trajetéria, denominado GGVNS, que combina o poderio do GRASP
e o método GVNS, percorrendo um espago de busca de solucdes inteiras vidveis.

Para validar o algoritmo proposto, foi utilizado um conjunto de instincias reais da
literatura composto de 324 instancias gerado por Nobibon et al. (2011). Porém, apenas
216 foram utilizadas nesse trabalho, pois o restante se apresentaram como instancias muito
pequenas e de fécil resolugdo. Trés baterias de experimentos foram realizadas. A pri-
meira e a segunda baterias buscaram validar a adaptacdo do método parcialmente guloso
proposto neste trabalho. Na primeira, o procedimento parcialmente guloso foi executado
puramente, enquanto na segunda bateria de experimentos, aplica-se também o procedi-
mento de busca local VND as solucdes geradas. A dltima bateria buscou validar o método
GGYVNS por completo, incluindo a geracdo e o refinamento de uma solu¢do. Os resultados
computacionais indicam a superioridade do algoritmo heuristico proposto, o qual foi ca-
paz de apresentar melhores solugdes do que a literatura. Desta forma, a presente proposta
mostra-se validada e promissora.

Como extensodes deste trabalho, propde-se o desenvolvimento de um modelo mais
abrangente para o PMDOP. Como exemplo, pode-se incluir restricdes de nao-linearidade
envolvendo os custos quando oferta-se uma grande quantidade de produtos, ou seja, o
custo de oferecer o minimo de ofertas O; do produto j poderia variar de forma nao-linear
quando o niimero de clientes atendidos aumenta. Da mesma forma, clientes que recebem
mais que uma oferta poderiam ter uma parcela de redu¢do nos custos envolvidos. Tais
restricoes sao inteiramente consistentes € representam casos reais que ocorrem no dia a
dia das campanhas de ofertas de produtos. Finalmente, no aspecto computacional, propde-
se desenvolver novas estruturas de vizinhangas e perturbacdo de uma solucdo. Propde-
se, também, a adaptacdo do presente algoritmo para resolver outros problemas da drea
de Marketing e MD, tais como aqueles referenciados no decorrer deste trabalho. Isso
contribuiria para fortalecer e incentivar a utilizacdo de técnicas da Pesquisa Operacional
aplicada a problemas de Marketing, em especial, aos problemas de MD.
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