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RESUMO

Este trabalho trata do problema da sele¢cao de um conjunto de clientes que receberao uma oferta para
um ou mais produtos durante uma campanha de promocao. Essas campanhas sdo ferramentas de
marketing fundamentais para melhorar o lucro econdmico de uma empresa, seja pela aquisi¢do de
novos clientes ou pela geragao de receita adicional de clientes existentes. Trabalhamos com um modelo
matematico bem conhecido para o problema. Acrescentamos ao problema a restri¢do do canibalismo,
que evita que alguns produtos sejam oferecidos simultaneamente, para simular produtos concorrentes
canibalizando o mercado uns dos outros. Propomos uma heuristica hibrida, a primeira combinando um
Algoritmo Genético (GA) com Tabu Search (TS). Extensos experimentos computacionais foram
realizados em um conjunto de problemas de teste da literatura com e sem a restri¢do de canibalismo.
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Comparamos nosso método com um TS e um Matheuristic da literatura. O método hibrido supera os
métodos concorrentes em todos os casos de teste € em todos os tamanhos de instancias.

Palavras-chave: Problema de marketing direto. Heuristica hibrida. Canibalismo.
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1 INTRODUCAO

Recentemente, a Mintel, uma das principais agéncias de inteligéncia de mercado do mundo,
divulgou um relatério propondo sete tendéncias de clientes que moldardao os mercados globais nos
proximos 10 anos. Pode-se resumir essas tendéncias como 1) Bem-estar: Buscando o bem-estar fisico
e mental; 2) Entorno: Sentir-se conectado ao ambiente externo; 3) Tecnologia: Encontrar solugdes por
meio da tecnologia nos mundos fisico e digital; 4) Direitos: Sentir-se respeitado, protegido e apoiado;
5) Identidade: Compreender e expressar-se em sociedade; 6) Valor: Encontrar beneficios tangiveis e
mensuraveis dos investimentos; ¢ 7) Experiéncias: Buscando e descobrindo estimulos. (Crabbe et al.
2019). Considerando esses aspectos, € preciso pensar em como alcangar ¢ manter uma carteira de
clientes oferecendo bons produtos no momento certo. Para alcangar esse recurso, varios bancos de
dados de consumidores precisam ser explorados. Esses bancos de dados contém informagdes robustas
sobre consumidores e mercados, econdmicos, demograficos, tecnoldgicos, politicos e sociologicos que
ajudam os analistas a tomar suas decisoes.

As campanhas promocionais sdo uma das ferramentas fundamentais de marketing mais direto
para aquisicdo de clientes e geracdo de lucro geral (Kotler e Armstrong, 2016), (Abedi, 2017),
(Nobibon et al. 2011), (Ladyzynski et al., 2019).

As campanhas promocionais geralmente visam os clientes considerando fatores como a
probabilidade de resposta positiva, lucro projetado, custo projetado da oferta individual e saturagao
excessiva do cliente. Todos esses fatores geram problemas combinatérios dificeis de resolver (Praag,
2010) e merecem aten¢do da comunidade académica (Czikosova, et al., 2014). Um conjunto muito
bom de referéncias relacionadas ao problema foi apresentado por (Cetin e Alabas-Uslu, 2015), e
apresentaremos novas referéncias aqui.

Apesar das poucas referéncias de heuristicas para resolver o problema do marketing direto, elas
tendem a ser abordagens promissoras como substitutas dos métodos estatisticos (Cohen, 2004),
(Nobibon et al. 2011). Alguns exemplos podem ser encontrados em (Bhaskar et al., 2009) que propoe
o uso de logica difusa para selecao de clientes em uma campanha de marketing de venda cruzada de
um banco. (Nobibon et al. 2011) propde uma formulacdo matematica para o problema, bem como duas
abordagens principais para resolvé-lo: uma abordagem exata e uma abordagem heuristica baseada na
busca tabu, que teve um desempenho muito bom em instancias pequenas e grandes. Eles também
disponibilizaram um conjunto de instancias e limites para o problema que usaremos para testar e
comparar os métodos propostos neste artigo. (Oliveira et al., 2015) apresentaram um esquema hibrido
com GRASP e VNS. (Cetin e Alabas-Uslu, 2015) propuseram uma abordagem diferente que divide o

problema em dois problemas de decisdo: atribuir produtos a campanha de mercado e atribuir ofertas a
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base de clientes. Os problemas de decisdo foram resolvidos com programagao linear € uma conexao
heuristica entre ambos, obtendo bons resultados para todos os tipos de instancias. No entanto, como
ele usa um procedimento exato, hd limitagdes quando o tamanho do problema aumenta e mostramos
aqui que existem alguns casos em que esses procedimentos ndo sdo capazes de resolver.

Recentemente (Souza, 2018) e (Miiller et al. 2019) propuseram dois esquemas hibridos
combinando GRASP e Algoritmo Genético (GA) com Tabu Search, respectivamente. Entdo, de acordo
com nosso conhecimento, pela primeira vez, a restricdo do canibalismo foi considerada no problema
do marketing direto (Souza, 2018), e um novo conjunto de problemas de teste foi gerado e testado
heuristicamente. O canibalismo pode ser entendido como o efeito que um produto exerce sobre outro,
tornando-o sem atratividade, ou seja, se um cliente comprar um, ndo comprara o outro. Mais tarde
(Schneider, 2019) adaptou um modelo matematico incluindo algumas restrigdes inteligentes para
resolver exatamente quase todas as instincias geradas, incluindo o canibalismo. (Coelho et al., 2017)
estendeu a VNS proposta por (Oliveira et al., 2015), para uma versao bi-objetiva do problema baseada
nos conceitos de maximizacao de lucros e busca, ao mesmo tempo, de um conjunto de clientes com
menor variabilidade sobre o retorno esperado.

Neste trabalho, apresentamos uma Busca Tabu com um Algoritmo Genético embarcado para
lidar com o canibalismo, denominado TSeGA. Testes extensivos foram realizados no mesmo conjunto
de instancias originalmente proposto por (Nobibon et al. 2011) e também propusemos um novo e mais
dificil conjunto de instancias muito grandes e comparamos o TSeGA com dois procedimentos
implementados.

Em resumo, fizemos as seguintes contribui¢des: 1) propusemos o TSeGA, uma nova forma de
hibrido de TS e GA; 2) incluimos a restricdo de canibalismo e adaptamos todos os procedimentos
heuristicos e exatos para aborda-la; 3) mostramos que os métodos heuristicos propostos por (Cetin e
Alabas-Uslu, 2015) ndo sdo robustos porque ndo sdo capazes de resolver algumas das instancias
propostas; e 4) apresentamos que o TSeGA resolve todas as instancias propostas e tem um desempenho
melhor do que os outros métodos da literatura.

O restante deste artigo estd organizado da seguinte forma. Na se¢@o 2, apresentamos a descri¢ao
do problema, seu modelo matematico e uma breve descri¢do dos outros procedimentos heuristicos em
comparacgao com o TSeGA. A Secao 3 detalha a heuristica hibrida TSeGA e todos os procedimentos
relacionados a ela. A sec¢do 4 apresenta os resultados dos calculos e a ultima se¢ao conclui o artigo e

mostra possiveis caminhos para pesquisas futuras.
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2 DESCRICAO DO PROBLEMA

O problema de marketing direto pode ser dividido em dois problemas de decisdo, o primeiro
decidindo quais produtos participardo da campanha promocional. Lembre-se de que as campanhas
promocionais geralmente sdo focadas em um grupo de clientes e devem ser adaptadas para evitar
saturar os clientes com ofertas, portanto, a escolha de quais produtos serdo incluidos na campanha deve
ter um forte impacto nos resultados da campanha. O segundo problema de decisdo ¢ quando os clientes
recebem ofertas dos produtos que estao participando da campanha promocional. Essas duas decisoes
podem ser representadas por duas varidveis binarias: yj = {0 ou 1}, que indica se o produto j esta
participando da campanha de mercado ou ndo; e, xij = {0 ou 1}, que indica se o produto j estd sendo
oferecido ao cliente i ou ndo. Para ambas as variaveis, um valor de 1 indicara a afirmativa e um valor
de 0 indicar4 a negativa.

Neste artigo, o modelo de problema proposto por (Nobibon et al., 2011) foi adaptado para lidar
com o canibalismo, conforme mostrado em (Schneider, 2019). O problema do marketing direto ¢
composto por dois elementos principais: o conjunto de clientes C e o conjunto de produtos P. Cada
produto j € P tem um orgamento; um custo fixo fj que ¢ o custo fixo do produto j que participa da
campanha; e uma cota de oferta Oj, que ¢ o nimero minimo de clientes que devem receber a oferta
para que sua participacdo na campanha de marketing seja justificavel. Cada cliente 1 € C tem um lucro
projetado para cada oferta de um produto j; um custo cij associado a cada oferta de um produto j a um
cliente 1; um lucro potencial liquido NPPij = pij / cij, que representa o retorno por unidade monetaria
investida em uma oferta do produto j ao cliente i; e um limite Mi, que ¢ o limite colocado para simular
a saturacdo da oferta que pode resultar na resposta negativa dos clientes em relacdo a campanha. Em

seguida, o modelo matematico pode ser definido a partir das equagdes (1) a (8).

m n n
Maximizar Z (pij B Cij)xij B Z fiyj (1
i=1  j=1 j=1
m n m n n
Assunto A: Z pijxij = (1+R) [Z CijXij + fiyil ()
=1 j=1 =1 j=1 j=1
m
Zci}-xl-j SB}yJ,]= 1,...,n, (3)
i=1
n
injSMi'l.=1,...,m, (4)
j=1
m
injZijj,j=1,...,Tl, (5)
i=1
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m

injgm.yj,jzl,...,n, (6)

i=1

Yi +yj < 1V(l,]) € Can (7)

v, x; €{0,1}i=1,....m,j=1,...,n (8) 7

O principal objetivo do problema de marketing direto ¢ maximizar o lucro liquido gerado por
todas as ofertas feitas na campanha, veja a equagao (1). Para ser considerada vidvel, a campanha de
mercado deve atingir a taxa minima R, que ¢ o retorno por ponto monetario investido na campanha,
ver equacao (2). A equagdo (3) representa que o or¢amento maximo por produto ¢é respeitado e a
inclusdo da variavel 0-1 yj no lado direito da equacao (3) acelera a execu¢ao do CPLEX. A equacao
(4) limita o nimero maximo de ofertas por cliente, enquanto a equagao (5) define que, se um produto
Jj participar da campanha, pelo menos Oj > 0 clientes receberdo uma oferta, e a equacao (6) especifica
que, quando um produto nao fizer parte da campanha, nenhum cliente recebera uma oferta. A equacao
(7) define quais produtos s3o mutuamente exclusivos, ou seja, se o par de indices de produtos pertence
ao conjunto Can, significa que eles ndo podem ser oferecidos aos clientes na mesma campanha.
Finalmente, o ultimo conjunto de restri¢cdes (8) sdo as restricdoes de integralidade. Observe que, se a
equacao (7) for retirada, o modelo é o mesmo que (Nobibon et al., 2011).

(Nobibon et al., 2011) apresentaram sete heuristicas e um algoritmo de busca tabu, que superam
os métodos usados na época. Eles também fornecem um conjunto de instancias e seu valor objetivo
para as solugdes ideais encontradas até agora por um algoritmo de ramificagao e prego. O procedimento
heuristico apresentado foi direto e, portanto, a pesquisa tabu foi reimplementada por nds para fins de
comparagao, uma vez que o codigo-fonte nao estava disponivel. Detalhes desses procedimentos podem
ser encontrados no artigo original.

(Cetin e Alabas-Uslu, 2015) apresentaram duas heuristicas para resolver o problema, nas quais
determinam os produtos a serem incluidos em uma campanha usando regras heuristicas e, em seguida,
distribuem esses produtos aos clientes de maneira otimizada. A estratégia € realizada em duas fases.
Na fase [, um modelo de programagao linear ¢ utilizado para prever quais produtos sdo selecionados
ou removidos da campanha do produto. Depois que os produtos da campanha sdo determinados, o
problema de segmentacao do produto ¢ reduzido a um tipo de problema de atribui¢do generalizado.
Na fase II, os produtos selecionados na fase I sdo distribuidos aos clientes de forma otimizada por
outro modelo de otimizacdo. As duas fases sdo conectadas por meio de uma regra heuristica. Duas
regras heuristicas alternativas, derivadas da programagao linear proposta na fase I, chamadas H-R1 e
HR-2, sdo sugeridas para prever os produtos eliminados da campanha (ou equivalentemente os

produtos envolvidos na campanha).
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Essas regras heuristicas geram dois procedimentos diferentes que superam os resultados
apresentados por (Nobibon et al., 2011), mas como usa solucionadores comerciais para executar o LP
associado, ele tem uma capacidade limitada na dimensao do problema a ser tratado, e alguns casos sao
insoluveis por esses métodos. Esta ultima questdo ndo ¢ comentada no artigo original, mas concebemos
alguns exemplos neste artigo que mostram esse problema.

(Oliveira et al., 2015) propuseram um algoritmo heuristico hibrido, GRASP/VNS para resolver
o problema. Seu procedimento supera os resultados de (Nobibon ef al., 2011), mas ¢ superado pelos
resultados de ( Cetin e Alabas-Uslu, 2015). Acreditamos que, como sua pesquisa foi publicada no
mesmo ano, eles trabalharam simultaneamente.

Na secdo 3, apresentamos uma abordagem hibrida inovadora, denominada TSeGA, que resolve
todas as instancias propostas por (Nobibon ef al., 2011) e um novo conjunto de instancias aqui
apresentadas e alcanca resultados muito melhores do que as outras heuristicas propostas neste artigo.

O TSeGA proposto ¢ capaz de superar as heuristicas existentes, conforme mostrado na se¢ao 4.

3 HEURISTICA HiIBRIDA TSEGA
TSeGA ¢ uma pesquisa Tabu com um algoritmo genético incorporado. Todos os procedimentos

desenvolvidos foram apresentados em detalhes nesta secao.

3.1 ALGORITMOS CONSTRUTIVOS

Para construir a populacdo inicial de AG foram utilizados trés algoritmos construtivos
diferentes: dois deterministicos € um com randomizagao. O primeiro algoritmo construtivo ¢ baseado
no procedimento de solugdo inicial para o algoritmo Tabu Search proposto em (Nobibon ef al., 2011)
com modificagdes no procedimento de selecdo de produtos; o segundo ¢ uma versdo aleatoria
gananciosa do primeiro e; o terceiro comega com uma solugao inviavel aplicando um procedimento de
reparo para garantir a viabilidade.

O primeiro algoritmo construtivo segue a mesma logica de construgdo do conjunto de ofertas
proposta em (Nobibon et al., 2011), baseada em NPPij = (pij - cij)/cij, com um procedimento adicional
para inclusdo de produtos e a capacidade de lidar com o canibalismo. Com a regra de priorizar ofertas
de maior lucro, existe a possibilidade de conjuntos de ofertas vidveis serem desconsiderados,
especialmente quando o or¢gamento esta apertado. Por exemplo, no caso em que um produto tem um
orcamento apertado e a maioria de suas ofertas mais lucrativas tem um custo alto, o conjunto de ofertas
resultante atingird o orgamento maximo antes de atingir o nimero minimo de ofertas necessarias para

o produto. Para resolver essa limitagdo, uma etapa adicional ¢ incluida no ponto em que o conjunto de
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ofertas de produtos ¢ concluido pelo procedimento original. Para cada produto ndo incluido na solugao,
essa etapa adicional tenta criar um novo conjunto de ofertas, com base em cij, em vez de NPPij. Se um
conjunto de ofertas viavel for encontrado com um lucro maior do que o original, serd substituido. Para
o segundo algoritmo construtivo, utilizamos uma versao aleatoria gananciosa do primeiro algoritmo,
ou seja, em vez de escolher ofertas em ordem decrescente de lucratividade, ele selecionard uma oferta
aleatoria entre os 10% melhores

O terceiro algoritmo ¢ um algoritmo deterministico que aborda o processo de construcdo da
solucao de um angulo diferente, ou seja, comecando com uma solugdo inviavel para converté-la em
uma solu¢ao viavel aplicando um procedimento de reparo. Essa abordagem comeg¢a com um conjunto
de ofertas para cada produto que extrapola o orcamento de cada produto, ignorando quaisquer
restricdes de problema. Depois que cada conjunto de ofertas ¢ produzido, o algoritmo tenta reparar
cada conjunto de ofertas de produtos na viabilidade, indo em ordem decrescente de lucratividade dos
conjuntos de ofertas inviaveis. Damos maior importancia a parte viavel do conjunto de ofertas,
contabilizando todo o lucro proporcionado pelas ofertas viaveis e apenas 20% do lucro obtido pelas
ofertas inviaveis. Para reparar a solugdo em uma solucao vidvel, esse processo tenta gerenciar conflitos
de oferta causados por mais produtos oferecidos a um cliente do que seu limite de oferta. Esse reparo
sera feito substituindo a oferta conflitante em um dos produtos de forma que nenhuma outra restricao
de problema seja violada.

As solugdes produzidas pelos trés algoritmos construtivos discutidos anteriormente sao usadas
como solugdes iniciais para o Algoritmo de Busca Tabu. Eles também sdo a base da populacao inicial

do Algoritmo Genético.

3.2 TABU PESQUISAR

O algoritmo Tabu Search (Glover, 1989) proposto aqui conduz um método de pesquisa local
com trés bairros que sdo explorados sequencialmente. As vizinhancas 1 e 2, digamos, NI/(x,y) e
N2(x,y), foram propostas por (Nobibon et al., 2011) e podem ser formalizadas da seguinte forma: O
conjunto N/(x,y) contém as solugdes viaveis (x', y') obtidas de (x, y) considerando duas clientes i e 4,
e um produto j satisfazendo yj = 1; xij = 1 e xhj = 0; entdo definimos x; = 0 e x’;;= 1. O conjunto
N2(x,y) contém as solugdes viaveis (x’, y") obtidas de (x, y) considerando dois clientes i e 4, e dois
produtos j e / satisfazendo yj = y/ = 1; xij = 1; xhj = 0; xil = 0 e xhl = 1; entdo definimos x;; = 0; x =
L;x7=1exm=0.

A vizinhanga 3, N3(x,y), descrita no Algoritmo 6, tenta combinar as melhores caracteristicas

de NI(x,y) e N2(x,y), e de forma a permitir mudangas no numero de clientes alocados a cada produto

REVISTA ARACE, Sio José dos Pinhais, v.6, n.4, p.18091-18107, 2024

18098




Revista

ARACE

ISSN: 2358-2472

ativo, ou seja, a cardinalidade do conjunto de clientes alocados a cada produto. No final, ele tenta
inserir novas ofertas na solugao final. O movimento de swap em N3(x,y), é representado por uma tupla
(, 1, 1) e significa que um cliente i pode ser movido do produto j para 1. Inicialmente, ele explorara
cada cliente classificado em ordem nao crescente de sua variacao de lucro, tentando encontrar trocas
unicas lucrativas entre produtos ativos e armazenando até duas trocas invidveis mais lucrativas. Cada
vez que uma unica troca € encontrada, ¢ realizada uma busca por um movimento de intercambio com
outro cliente que viabilize toda a operagdo. Se algum movimento de intercimbio for encontrado, ele
sera feito imediatamente. Depois que todos os clientes foram examinados, ha um teste final para inserir
ofertas lucrativas nos produtos ativos. Até¢ onde sabemos, esta ¢ a primeira vizinhanga que altera
efetivamente o nimero de clientes oferecidos por cada produto, e esse recurso permite que o método
proposto lide com todas as classes de instancias propostas, conforme mostrado na secao 4.

O algoritmo Tabu Search (TS) (ver Algoritmo 1) proposto aqui percorre de forma inovadora os
bairros superando os problemas de taxa de convergéncia encontrados em (Nobibon et al., 2011),
principalmente em grandes instancias, onde cada movimento causa um impacto muito baixo em termos
da funcdo objetivo. A primeira melhoria ¢ executar qualquer movimento lucrativo assim que for
encontrado. O tamanho dos bairros também foi controlado para N/ e N2, no inicio, apenas 70% dos
clientes ordenados em ordem nao crescente de seu NPPij sdo considerados para analise e quando ndo
se encontram movimentacoes mais lucrativas esse percentual cresce para permitir mais combinagdes.
Aqui foram aplicados os principios da Pesquisa de Vizinhanga Variavel (VNS) (Hansen, P. e
Mladenovi¢, 2001). Essas modificag¢des, juntamente com o Algoritmo Genético embarcado, tornaram

o algoritmo proposto mais rapido e alcangando solucdes melhores do que a literatura.

Algoritmo 1. Procedimento de pesquisa tabu

1: Iter =0, tabu_list == { }, o.:= 0, escolha uma solugdo inicial (x , y), x*:=x":=x, y* :=y' ==y
2: quando ({ter < 30 e tempo < 300 seg) fazer
3: (xprev, yprev) = (x', ")
4: (xn , yn) := explore Ni(x', y'), considerando tabu_list
5:se de(xn , yn) > de(x'yy"), onde de(x y) € o valor da fung¢ao objetivo da solugdo (x , y) entdo
6: x":=xn, y'= yn, atualizacdo tabu_list
7: endif
8: (xn , yn) = explore N2(x’, "), considerando tabu_list
9:sede (xn,yn)>de (x ',y ') entdo
10: x':=xn, y'=yn, atualizar tabu_list
11: endif
12: (xn , yn) = explore N3(x', y"), considerando tabu_list
13:sede (xn ,yn)>de(x ',y ') entdo

14: x':=xn, y'= yn, atualizagdo tabu_list
15: endif
16: se de(xprev, yprev) <= de(x’, y') entdo
17: Tijolo := Tijolo + 1

18: se ({ter mod 10) == 0
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19: Atualizar a populagdo do GA
20: Expanda o tamanho da vizinhanga TS
21: endif
22: se Iter > 1 entdo
23: a:=o+0.03
24: (x',y") := executa a Regressdo Genética para (x', y') e o
25: sendo
26: (x',y") := executa a otimizagdo genética para (x', ")
27: endif
28: endif
29: se de(x* , y*) <de(x', y') entdo
30: x*=x y*=y'
31: Iter =0,0:=0.0
32: Redefinir o tamanho da vizinhanga TS
33: endif
34: enquanto

Como o TS pode realizar varios movimentos em cada iteracdo, a lista tabu ¢ adaptada da
seguinte maneira. O atributo de movimento ¢ a tupla (j, /, eu), e o que significa que um cliente eu pode
ser movido do produto j Para /, lembre-se, que para os bairros 1 e 2, j = /. Entdo, sempre que um
movimento de nao melhoria ¢ executado, 0 movimento de reversao ¢ proibido apenas por 2 iteragoes,
e esse foi o melhor para comprometer a qualidade da solugao e o esfor¢o computacional. Considerando
que o TS explora exaustivamente todas as vizinhangas em cada iteracao, e cada movimento geralmente
causa pequenos aumentos no valor da fung¢ao objetivo, outra inovagao foi o uso do Algoritmo Genético
como um conjunto de possiveis formas alternativas de continuar a busca quando o TS ndo consegue
encontrar movimentos melhorados por duas iteragdes consecutivas. Neste ponto, o TS solicitara a
melhor solu¢do na populagdo atual do GA com uma pontuagdo de aptidao de pelo menos a (comegando
em 3%) por cento do valor da funcdo objetivo atual. Quando uma nova solugdo existente ¢ encontrada

ou uma nova populacdo € gerada, o valor a ¢ redefinido, caso contrario, ¢ aumentado em 3%.

3.3 ALGORITMO GENETICO

O GA ¢ detalhado no Algoritmo 2, onde o processo de reproducdo ¢ aplicado a populagdo
gerando um novo que substitui inteiramente a populagdo antiga, mas mantendo o individuo mais bem
avaliado (Elite) na proxima geracdo. Cada novo individuo ¢ criado pelo cruzamento (Algoritmo 9)
entre dois pais selecionados da populagdo anterior. Os pais sdo selecionados ao longo de uma roleta
ponderada com base na aptiddo (nesse caso, o valor da func¢do objetivo). Esta implementacdo do GA
utiliza dois tipos de procedimentos de mutagdo. O primeiro s estard ativo em casos problematicos
com canibalismo e sera aplicado a cada individuo gerado pior do que a melhor solugdo até agora,
trocando o pai dominante pelo pai de menor aptidao. Isso mudard a ordem de bloqueio de produtos

canibais, produzindo descendentes diferentes.
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Figura 1. Fluxograma do TSeGA
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Nenhuma memoria de longo prazo foi usada na ST, mas como a populagdo em GA converge
rapidamente para solu¢des muito semelhantes a melhor solugdo de TS, um procedimento de
diversificacao foi implementado em GA, como o segundo tipo de mutagdo, que tem 75% de chance de
ser aplicada para cada individuo gerado que tenha menor aptiddo do que seus pais. Quando sdo feitas
comparagoes de similaridade entre individuos da populagdo GA, ¢ facil obter quais ofertas sdo feitas
com mais frequéncia. Entdo, no final de cada geragdo, uma lista de ofertas (tamanho maximo de 0,1n)
pertence a mais de 55% dos individuos da populacdo GA. A Mutacdo usa esta lista para proibir que
essas ofertas sejam selecionadas, a escolha ¢ feita aleatoriamente e, enquanto seu nimero nao
ultrapassa a metade do nimero de elementos da lista. Todo o processo de interagdao entre GA e ST ¢
mostrado na Figura 1. Detalhes da estrutura cromossdmica, cruzamento e mutagdo podem ser

encontrados (Miiller et al. 2018).

Algoritmo 2. Procedimento de Algoritmo Genético

1: Inicialize a populagao GA executando 200 vezes o algoritmo 3: Algoritmo construtivo aleatério
ganancioso
2: BS :=individuo com maior aptidao na populacdo
3: Geragdo =0, Offer_List == { }
4: enquanto (Geragdo < 4)
5: New_Population = { }
6: Elite = BS
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7: enquanto (|[New_Population| < 199)

8: Pail .= fitness_weighted roulette wheel (Populagdo)
9: Parent2 := fitness_weighted roulette (Populagdo \ {Parentl})
10: Dominante = individuo com maior aptiddo entre Parent! e Parent2
11: Pai2 := individuo com menor aptiddo entre Pail e Pai2

12: descendéncia: = aplique o Algoritmo 9 (Crossover) para Dominante e Pai2
13: se (aptidao (prole) < aptidao (Elite))
14: se {3 (k,j)/ k € Pail ej € Pai2 e (k,j) € Pode}

15: Dominante = individuo com menor aptidao entre Parentl e Parent2
16: Pai2 := individuo com maior aptiddo entre Pail e Pai2
17: descendéncia = aplique o Algoritmo 9 (Crossover) para Dominante ¢ Pai2
18: endif
19: endif

20: se (aptiddo (descendéncia) < aptiddo (Elite) e Geragdo > 2)
21: se (aleatoério (0,1) <=0,75)
22: Aplique Mutacado a prole usando Offer List
23: endif
24: endif
25: New_Population := New_Population U {descendéncia}
26: se (aptiddo (descendéncia) > aptiddo (Elite))
27: Elite .= descendéncia
28: endif
29: Fim
30: Populagdo = New_Population U {Elite}
31: se (fitness(Elite) > fitness(BS))
32: BS :=Elite
33: endif
34: Offer_List := construir a lista de similaridade a partir de New_Population
35: Geracgdo := Geragdo + 1
36: terminar

4 EXPERIMENTOS COMPUTACIONAIS

Implementamos os dois procedimentos heuristicos propostos por (Cetin e Alabas-Uslu, 2015)
e TSeGA comparando com os resultados apresentados por (Nobibon et al., 2011) e as solugdes exatas
ou limites superiores obtidos por solucionadores comerciais (GUROBI e CPLEX). As primeiras
instancias usadas para testar foram disponibilizadas por (Nobibon et al., 2011) denominadas S1, S2,
S3, M1, M2 e, L para cada combina¢do de m = 100, 200, 300, 1000, 2000, 10000; n =5, 10, 15; e R =
5%, 10%, 15%; trés maneiras aleatorias diferentes de gerar o orgamento Bj e duas maneiras diferentes
de gerar Mi, compreendendo 324 instdncias denominadas Grupo 1. Para cada um desses casos,
geramos um conjunto com (n/5) par de produtos canibais por meio de uma analise estatistica
identificando o mais semelhante pela Distancia Euclidiana.

Para comprovar a robustez do TSeGA, também geramos um conjunto de instancias muito
grandes, a primeira, denominada XL, segue o método de geragao de (Nobibon et al., 2011), todas
usando o valor aleatério intermediario de Bj e o Mi mais apertado com: m = 15000, 20000; n = 10,
20, 30, 40, 50; R = 10% (10 instancias); m = 40000; n = 5, 10, 15, 40; R = 10% (4 instancias); m =
50000; n = 15; R = 15% (1 instancia); e m = 100000; n = 15; R = 15% (1 instancia) totalizando 16
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instancias denominadas Grupo 2. Para cada uma dessas instancias, geramos um conjunto com (n/5)
par de produtos canibais por meio de uma analise estatistica identificando o mais semelhante pela
Distancia Euclidiana e também por um método denominado Similaridade e Dissimilaridade.
Similaridade e Dissimilaridade fazem uso da melhor solugdo encontrada para cada instancia, entdo os
pares canibais sdo definidos como o par de produtos oferecidos para o maior numero de clientes
idénticos (Similaridade) ou clientes diferentes (Dissimilaridade). Os resultados serdo apresentados
para cada grupo de instancias para melhor visualizar a superioridade e robustez do TSeGA. A Tabela

1 resume os recursos computacionais para implementar os algoritmos.

Tabela 1. Resumo dos Recursos de Implementacio

Algoritmo Referéncias Recursos Computacionais

Exacto Schneider, 2019 e Cruz, 2020 IBM ILOG CPLEX e ZIMPL

Cetin e Alabas-Uslu, 2015, com regra

HR-1 L Gurobi 8.1.1 com Julia Pro 1.2.0-1 e JuMP
heuristica 1
HR-2 Cetin ¢ Alabas-Uslu, 2015, com regra Gurobi 8.1.1 com Julia Pro 1.2.0-1 e JuMP
heuristica 2
TSeGA Comunidade do Visual Studio usando C++ (Visual

Studio, 2019)

Primeiro, definimos como limite superior (UB) o valor 6timo da fung¢do objetivo ou o melhor
limite encontrado pelo solucionador e como limite inferior (LB) o valor da fungdo objetivo obtido pelo
método heuristico. A métrica utilizada para comparar e avaliar a qualidade dos métodos foi o gap
percentual definido como A = ((UB — LB)/UB).100%, se alguma instancia ndo for resolvida pelo

método heuristico consideramos A = 100%.

4.1 INSTANCIAS DO GRUPO 1

Iniciamos a analise considerando 324 instancias originalmente apresentadas por (Nobibon et
al.,2011) e também os trés tipos de instancias, incluindo o canibalismo. A Tabela 2 mostra a frequéncia
de cada algoritmo na obten¢do da melhor solugdo. Se olharmos apenas para a Tabela 2 podemos
observar que a HR-1 tem um desempenho semelhante ao da TSeGA, observarmos a Tabela 3 mais
adiante com os gaps percentuais, destaca-se a superioridade da TSeGA sobre a HR-1 ¢ HR-2 mesmo

quando tomamos a média entre a melhor solugdo encontrada pela HR-1 e a HR-2.

Tabela 2. Numero de melhores solucdes encontradas pelos algoritmos GATeS, HR-1 e HR-2 - Grupo 1

Numero de melhores resultados encontrados

Canibalismo
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Algoritmo heuristico Pro.bl.ema Distancia Euclidiana Similaridade Dissimilaridade
original (ED)

TSeGA 108 129 128 100

HR-1 109 75 80 75

HR-2 39 46 55 79
TSeGA = HR-1 3 3 5 4

TSeGA = HR-2 6 5 5

TSeGA = HR-1 = HR-2 9 9 10 10
HR-1=HR-2 50 57 41 49

Tabela 3 — Gaps médios de TSeGA, HR-1 e HR-2 — Instancias do Grupo 1

GAPs médios (A%)
Problema
TSeGA HR-1 HR-2 Melhor entre HR-1 e HR-2
Problema original 6.69 4.35 2.12
Canibalismo - ED 7.20 5.13 2.72
Canibalismo - Semelhanga 6.79 5.31 2.95
Canibalismo -

Dissimilaridade 7.15 3.7 2.08

A Tabela 4 mostra a falta de robustez do HR-1 e do HR-2, uma vez que eles ndo sio capazes
de resolver alguns casos sem canibalismo e esse comportamento se intensifica quando incluimos o

canibalismo.

Tabela 4. Numero de instancias nio resolvidas por TSeGA, HR-1 e HR-2

Numero de instancias ndo resolvidas
Algoritmo heuristico Probl Canibalismo
roblema Distancia o D
original Euclidiana (ED) Similaridade Dissimilaridade
TSeGA 0 0 0 0
HR-1 3 1 1 1
HR-2 3 9 9 9

A seguir, apresentaremos os resultados para as instancias do Grupo 2 que s3o maiores € mais

dificeis de resolver do que as instancias do Grupo 1.

4.2 INSTANCIAS DO GRUPO 2
Os resultados para o Grupo 2 estdo resumidos na Tabela 5, onde a TSeGA mostra um

desempenho quase metade do valor dos gaps médios de HR-1, HR-2 e o melhor de ambos.
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Tabela 5. Gaps médios de TSeGA, HR-1 e HR-2 — Instancias do Grupo 2

GAPs médios (A%)
Problema
TSeGA HR-1 HR-2 Melhor entre HR-1 ¢ HR-2
Problema original 7.91 6.81 6.59
Canibalismo - ED 15.41 15.60 14.90
Canibalismo - Semelhanga 14.54 19.60 14.52
Canibalismo -

Dissimilaridade 13.13 16.83 12.80

Como podemos ver, 0 TSeGA tem um desempenho muito melhor do que o HR-1 ¢ o HR-2,
apresentando um Gap sempre melhor do que o HR-1 e o HR-2 e, para instancias do Grupo 1, o Gap ¢
quase metade do melhor Gap entre HR-1 e HR-2. Nao apresentamos os resultados de (Nobibon et al.,
2011) porque HR-1 ¢ HR-2 foram sempre superiores, € também retemos os tempos computacionais
porque as corridas foram realizadas em maquinas diferentes e TSeGA como um limite de tempo de

600 segundos por ciclo.

5 CONCLUSOES

Este artigo apresentou uma heuristica hibrida, denominada TSeGA. E uma pesquisa tabu com
um algoritmo genético incorporado. Os resultados computacionais mostram a qualidade do TSeGA
obtendo melhores resultados do que outras heuristicas para grande margem quando consideramos as
lacunas percentuais. A inclusdo da restricao de canibalismo tornou o problema mais dificil para os
outros métodos, enquanto o TSeGA poderia resolvé-lo sem sacrificar seu desempenho.

Também mostramos que HR-1 e HR-2 ndo foram robustos, pois ha casos em que eles ndo foram
capazes de resolver, e essa limitagdo ndo foi descoberta antes na literatura.

Por fim, podemos concluir que o TSeGA ¢ um método promissor para resolver o problema do
marketing direto, incluindo ou ndo a restricao de canibalismo, e mesmo que necessite de algum esforco

computacional extra, vale a pena, pois esse problema ¢ um planejamento de longo prazo.
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