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Resumo

RIBEIRO, Eduardo Martins. Um Modelo Para Otimizacao de Campanhas de
Marketing Baseado em Algoritmos Genéticos e Analise de Recéncia,
Freqliiéncia e Valor. Orientador: Antonio Juarez Alencar. Rio de Janeiro:
UFRJ/IM/NCE, 2005. Dissertacao (Mestrado em Informatica) .

A anadlise de recéncia, freqiéncia e valor vem sendo utilizada com sucesso
para prever o comportamento dos consumidores em diferentes tipos de
campanha de marketing ao redor do mundo. Na andlise RFV, consumidores
que compraram bens e servicos em um determinado periodo sdao agrupados
em segmentos de acordo com a data de sua Ultima compra, numero de
compras no periodo e seu valor total. Esta tese apresenta como o numero de
segmentos “RFV” e periodo de tempo 6timos podem ser determinados.
Variagdes diferentes de analise RFV sdo consideradas no processo de

otimizagéao.
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Abstract

RIBEIRO, Eduardo Martins. Um Modelo Para Otimizacao de Campanhas de
Marketing Baseado em Algoritmos Genéticos e Analise de Recéncia,
Frequéncia e Valor. Thesis Supervisor: Antonio Juarez Alencar. Rio de

Janeiro: UFRJ/IM/NCE, 2005. Dissertacao (Mestrado em Informatica) .

The recency, frequency and monetary analysis has been successfully used to
predict customer behavior in many different types of marketing campaign all
over the world. In RFM analysis customer who have purchased goods and
services over a certain period of time are grouped into segments, according to
the date of their last purchase, number of purchases within the period and their
total value. This thesis shows how the optimum period of time and number of
‘RFM” segments can be reached. Different variants of RFM analysis are

considered in the optimization process.
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Capitulo 1. INTRODUCAO

Nas ultimas duas décadas o marketing direto vem se tornando um dos
recursos de marketing mais utilizados no Brasil € no mundo. As vendas
geradas a partir de seus mecanismos vém crescendo rapidamente (KOTLER,
2000, p.668), s6 em 2001 o resultado das vendas de marketing direto nos
Estados Unidos superou 1,8 trilhdes de délares. Enquanto a previsdo do
crescimento geral das vendas de produtos e servicos nos Estados Unidos é de
4,8% para o periodo 2001-2006, a previsdo do crescimento das vendas

geradas por marketing direto no mesmo periodo é de 8,3% (WIENTZEN, 2002).

Segundo a ABEMD, Associacao Brasileira de Marketing Direto, mais de 15
bilhdes de dblares por ano sao gastos nos Estados Unidos apenas com mala
direta (ABEMD, 2001). A previsdo para gastos com e-mail marketing em 2003
nos Estados Unidos ultrapassava 4,5 bilhdes de délares (EMARKETER, 2000).
Somando-se todos os recursos do marketing direto (mala-direta, catalogo, e-
mail marketing, tele-marketing, etc.), estes investimentos chegaram a US$ 196
bilhdes em 2001 com estimativa de atingir US$ 269 bilhdes em 2006
(WIENTZEN, 2002).
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Grafico I: Crescimento médio anual estimado das vendas geradas por marketing
direto para o periodo 2001-2006 (WIENTZEN, 2002)




Fora dos Estados Unidos, em paises que ja utilizam o marketing direto, a
estimativa para os proximos anos também é de crescimento. No Gréfico |
apresentamos as estimativas fornecidas por Wientzen (2002) para o
crescimento médio anual de vendas geradas a partir de campanhas de
marketing direto para o periodo de 2001-2006.

No Brasil, ainda segundo Wientzen (2002), as vendas geradas por
marketing direto vém crescendo de forma continua nestes ultimos anos. O

crescimento pode ser acompanhado no Grafico Il
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Grafico II: Crescimento das vendas geradas por marketing direto no Brasil.

Apesar do volume de recursos e esforgos investidos, muitas campanhas de
marketing direto falham com resultados desastrosos para as organizacées e
profissionais envolvidos. Hughes (p.335, 2000) chama a atencéao para este fato
através de varios exemplos de campanhas de marketing direto de alto
investimento que falharam. Entre elas podem ser citadas o “Quaker Direct
Project”, concebido pela Quaker Oaks Company, com prejuizos ja apds o
primeiro envio de comunicacoes dirigidas, o “Barbie Pink Stamps Club’, criado
pela Mattel Corporation, que apesar de ser um projeto de longo prazo foi
cancelado nos primeiros trés anos e o “Citicorp’s Reward America”, realizado
pelo gigante financeiro Citicorp, cancelado com prejuizos na ordem de 180
milhdes de ddlares.



Alan Rosenspan (1997) defende em seu artigo que em todas as
campanhas de marketing direto ha um certo nivel de falha. Mesmo as
campanhas premiadas, com retorno acima do comum, falham ao obter uma

resposta positiva de apenas um pequeno subconjunto do publico-alvo.

Quanto maior for o subconjunto que responder positivamente, efetuando a
compra de algum produto ou servigo, maior o resultado financeiro gerado pela
campanha de marketing direto. Por isso, é natural que os profissionais
envolvidos nas campanhas de marketing direto fagcam esforgos continuos de
aumento do subconjunto de pessoas que respondem positivamente as ofertas
que lIhes sao feitas.

Para tanto, os profissionais de marketing direto procuram ajustar as ofertas
que suas organizacoes fazem, o mais fielmente possivel, a demanda do
mercado. Este ajuste procura obter um resultado mais positivo das campanhas
de marketing direto oferecendo maior satisfagdo ao consumidor, atingida
através da diferenciacdo da oferta feita pela organizacdo em relacdo aos
concorrentes, a mesma satisfagcdo por um preco menor ou ambos (ROCHA e
CHRISTENSEN, 1999).

O ajuste da oferta a demanda pode ser feito de duas formas distintas. Uma
delas é através de um processo de tentativa e erro baseado em intuicdo e
experiéncias pregressas, a outra se da através de testes de mercado, onde os
profissionais de marketing procuram inferir estatisticamente os produtos e
servicos que o mercado deseja comprar, assim como as condi¢ées adequadas
de venda (AAKER, KUMAR e DAY, 2001).

Neste trabalho apresentamos um modelo para otimizacao do resultado das
campanhas de marketing direto baseado em uma das técnicas mais populares
de teste de mercado neste segmento, isto é, a analise de recéncia, freqiéncia
e valor, Andlise RFV (Hughes, 2000). O modelo de otimizacao apresentado é
baseado em técnicas de inteligéncia computacional fazendo amplo uso de
algoritmos genéticos (MICHELL, 1998).



Ao

longo deste trabalho estardo sendo respondidas as seguintes

perguntas:

Como o modelo que apresentamos maximiza os resultados de uma

campanha de marketing direto?

Por que esforcos devem ser empreendidos para otimizar a Andlise
RFV?

Por que a Analise RFV deve ser otimizada?
Como esta otimizacao pode ser realizada?

Como a Analise RFV Otimizada pode ser utilizada para tornar uma

campanha de marketing direto mais lucrativa?

Como a Analise RFV Otimizada pode ser utilizada para determinar,
com maior precisdo, o perfil dos clientes que deverdo fazer parte da

campanha?

Qual o impacto para as estratégias corporativas e de marketing de
um modelo que maximiza os resultados das campanhas de

marketing direto?

Como um modelo de otimizacdo de resultado de campanha de
marketing direto beneficia os clientes de uma organizacdo e a
sociedade em geral?



Capitulo 2. MARKETING DIRETO E TESTE DE
MERCADO

2.1. MARKETING DIRETO

O marketing direto, como atividade, remonta ha mais de dois mil anos
antes de Cristo, quando comerciantes do Golfo Pérsico enviavam suas
mercadorias em barcos para serem vendidos diretamente aos seus clientes. Ja
naquela época os comerciantes tinham conhecimento de que pequenos ajustes
no formato, conteudo e preco das mercadorias favoreciam substancialmente as
vendas (RAPHAEL, 2000).

Infelizmente, muitas das praticas empiricas de marketing direto adquiridas
a duras penas através dos anos acabaram ficando esquecidas durante a
Revolucao Industrial (século XVIII). Neste periodo, a demanda por produtos se
manteve maior que a oferta e, portanto, o cliente ndo possuia grandes poderes
de negociacdo (GUIMARAES e BRISOLA, 2003, p.2). Em outras palavras, tudo

o que era fabricado era vendido.

Foi somente no inicio do século XIX que as praticas do marketing direto
voltaram a ficar em evidéncia com a venda porta-a-porta. Um dos pioneiros
destas praticas foi Eli Terry, que vendia seus reldgios customizados no estado

de Connecticut, Estados Unidos.

A partir de Eli Terry as praticas de marketing direto se intensificaram no
comeércio varejista da época. No final do século XIX, por exemplo, alguns
comerciantes ficaram famosos anunciando suas mercadorias com o uso de
tambores enquanto viajavam por varias cidades, ficando conhecidos como
drummers’ (RAPHAEL, 2000).

! Percussionistas



A pratica de se anunciar produtos com auxilio de tambores acabou por dar
origem aos catalogos de produtos para venda direta, que eram colocados nas
caixas de correio de clientes potenciais. Os irmaos Butler foram pioneiros no
uso desta técnica de venda, lancando em 1877 um dos primeiros catalogos,
chamado Our Drummer?.

Paradoxalmente, o sucesso das vendas por catdlogo acabou se tornando
uma grande ameaga para os vendedores viajantes, que tinham inspirado o
préprio surgimento destes catalogos. Tanto que muitos contratavam jovens nas
cidades em que visitavam para recolher das caixas de correio os catalogos da
Montgomery Ward, um grande usuario das praticas de marketing direto nos

anos 1900s.

Ao longo do século XX, o marketing direto foi evoluindo, adquirindo novos
adeptos e experimentando novas ferramentas e canais. Nao é mais usual que
o vendedor faca contato porta-a-porta como fazia Eli Terry. Neste século, a
oferta de marketing direto chega aos clientes e prospects® através dos correios,
telefone e correio eletronico (RAPHAEL, 2000).

Conforme profetizado pelo guru do marketing direto Lester Wunderman ha
um quarto de século, o consumidor ndo precisa mais sair de casa nos dias de
hoje em busca das mercadorias que deseja. Ao invés disso, ele pode
permanecer em casa, de onde € possivel comprar quase tudo aquilo que
deseja. Wunderman definiu este novo paradigma do marketing direto do século
XX como uma experiéncia de “implosao” contrastando com a experiéncia do
tipo “explosdo”, praticada no passado (SHETH e PARVATIVAR, 1995).

A popularizacdo do marketing direto foi impulsionada pelo desenvolvimento
tecnoldgico e pela crescente demanda por produtos e servicos com graus de
personalizacdo cada vez maiores. Raphael (2000) e Sheth e Parvatiyar (1995)
fazem uma analise detalhada da histéria do marketing direto.

% Nosso percursionista.
% Clientes potenciais.



Apesar da longa histéria do marketing direto, ainda hoje existe alguma
controvérsia relacionada a definicdo desta atividade. Segundo a Associacao
Brasileira de Marketing Direto, “por Marketing Direto entende-se a disciplina de
Marketing cuja comunicacgao se utiliza de uma ou mais midias para obter uma
resposta ou transacdo mensuravel junto a publicos especificos, ou
simplesmente gerar uma acao de relacionamento que gere encantamento junto
ao publico visado” (ABEMD, 2003).

Outra associacdao, a Associacdo Brasileira de Marketing & Negocios,
também atuando na industria do marketing, define Marketing Direto como
“conjunto de atividades de promocao de vendas e de comercializacdo em que
se desenvolve um relacionamento direto entre a empresa (que oferece um

produto ou servico) e o consumidor” (ABMN, 2002).

Nos Estados Unidos, a Direct Marketing Association define o Marketing
Direto como “um sistema interativo de marketing que usa uma ou mais midias
de propaganda para obter uma resposta mensuravel e / ou uma transagéao em
qualquer lugar” (DMA apud KOTLER, 2000).

Ja Hughes, em seu livro Strategic Database Marketing (2000, p.432), diz
ser o Marketing Direto “qualquer sistema de marketing em que espera-se que o
consumidor responda diretamente para o anunciante (ao invés de ir a uma
loja). Marketing Direto pode utilizar midias de comunicagdo de massa, correio,

telefone ou a Internet”.

No escopo desta tese entendemos que o0 marketing direto é uma disciplina
do marketing que compreende todas as atividades de interagdo com o cliente
ou prospect através de um canal direto de comunicagao. A interacao pode ter o
objetivo de gerar alguma transacao mensuravel ou de apoiar o relacionamento
com o cliente ou prospect. Como canal direto de comunicagdo consideramos
qualquer meio em que um cliente ou prospect, identificado unicamente, recebe
uma mensagem da organizacdo praticante do marketing direto. Esta definicdo

€, na verdade, uma consolidacao das definicbes acima mencionadas.

* Associacdo Americana de Marketing Direto.



2.2. TESTE DE MERCADO

Uma das formas mais utilizadas pelos profissionais de marketing direto
para ajustar a oferta a demanda dos clientes e prospects € o teste de mercado.
No teste de mercado busca-se inferir estatisticamente os produtos e servigos
que o mercado deseja comprar € as condicbes de compra mais adequadas
(AAKER, KUMAR e DAY, 2001).

Hughes (2000) propde a utilizacdo do teste de mercado em conjunto com a
analise de recéncia, freqiiéncia e valor e Sullivan (2000) defende a utilizagao
das técnicas de teste de mercado para construir campanhas de alta receita
com retorno de investimento. Em um teste de mercado, algumas etapas
precisam ser cumpridas na busca de se obter uma estimativa confidvel do
resultado de uma campanha de marketing. Estes passos estdo representados
na Figura | e sdo detalhados a seguir.

DEFINICAO DOS SELECAO DO
OBJETIVOS » PUBLICO-ALVO
(POPULACAO)

ROLL-OUTDA AJUSTE DA EXTRACAO DE

CAMPANHA OFERTA —» AMOSTRA PARA

TESTE
A
T v

MEDICAO E REALIZACAO DA

ANALISE DE <+—— OFERTA-TESTE
RESULTADOS

Figura I: Passos para o Teste de Mercado
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2.2.1. DEFINICAO DOS OBJETIVOS DA CAMPANHA

Para que o teste de mercado seja efetivo, a organizacdo praticante de
marketing direto deve ter os objetivos da campanha claramente definidos.
Estes objetivos devem, ainda, ser mensuraveis para que possam ser utilizados
na fase de “Medigéo e Andlise de Resultados”. Sera com base nestas medidas
que os profissionais envolvidos analisardo se o resultado estimado da

campanha atingira os objetivos e, portanto, deve ser executada.

Por exemplo, se uma organizacdo deseja simplesmente que uma
campanha de marketing direto propicie um certo retorno financeiro, entao ela
deve especificar que retorno financeiro a campanha devera propiciar. Por outro
lado, se a organizagdo deseja incrementar as vendas de um determinado
produto (ou linha de produtos) em um certo percentual, este percentual deve
ser estabelecido claramente. Outros objetivos possiveis sdo o aumento da
quantidade de solicitacées de informacbes sobre um determinado produto ou
servico, aumentar a circulacdo de pessoas nas lojas fisicas, o nimero de

visitas no site da organizagao, reativar um certo volume de clientes etc.

Um dos objetivos mais comuns de uma campanha de marketing é o de
atingir ou ultrapassar o ponto de breakeven. Hughes (2000, p.431) define
breakeven como o ponto em que “o lucro de vendas depois dos impostos é
exatamente igual aos custos de comunicacdo com os clientes”. Em outras
palavras, € o volume de vendas que cobre exatamente os custos de
comunicacao da campanha de marketing direto. Um volume inferior determina

perdas e um volume superior ganhos financeiros.

2.2.2. SELECAO DO PUBLICO-ALVO (POPULAGCAO)

Segundo Bitran e Mondschein (1997), uma das decisdes mais importantes
qgue precisa ser tomada nas atividades de marketing direto é quem vai receber
as comunicagdes. Ou seja, que clientes e prospects serdo alvos de uma

campanha de marketing direto.
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Atualmente muitas organizagdes possuem politicas de comunicacdo que
utilizam regras rigidas de opt-in® para selecionar quais clientes devem fazer
parte do publico-alvo de uma campanha de marketing direto (EMARKETER,
2000). Por exemplo, apenas os clientes que explicitamente autorizaram o

recebimento de comunicagdes nos ultimos 12 meses podem ser selecionados.

Em adicdo ao opt-in € natural que os responsaveis pelas campanhas de
marketing direto realizem também uma pré-selecdo baseada em intuicdo e
experiéncias pregressas. Por exemplo, se a oferta da campanha de marketing
direto for de produtos ou servicos para criangas, 0 publico-alvo selecionado
podera ser de clientes com filhos ou netos na faixa-etaria adequada a oferta.
Por outro lado, se os produtos ou servicos ofertados irdo estar disponiveis
apenas em uma certa regido geografica, por exemplo, no estado do Rio de
Janeiro, é razoavel que apenas os cliente que residam na regido geografica em

questao sejam selecionados para participarem da campanha.

Consideradas as politicas e pré-sele¢des, um grupo de clientes é separado
como candidatos ao recebimento da comunicacdo. Este grupo sera a
populacado da qual sera extraida a amostra para a comunicacao da oferta-teste.

2.2.3. EXTRACAO DE AMOSTRA PARA TESTE

Uma amostra estatisticamente aleatoria deve ser retirada da populacao. Se
a amostra for retirada corretamente, entao ela ira representar, tdo fielmente
quanto possivel, os perfis demograficos, psicograficos e comportamentais da
populacdo original. Oferecendo, portanto, aos profissionais da area uma
excelente oportunidade para medir e estimar o comportamento da populacao
com um custo de comunicagao reduzido. Tamanhos tipicos de amostra para
campanhas de marketing direto variam entre 200 e 3000 individuos.

Triola (1998, p.144) chama a atencdo para a importancia de se extrair

corretamente a amostra ja que “dados coletados de forma imprecisa ou

® Inclus&o voluntaria.
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descuidada podem ser totalmente destituidos de valor, mesmo que a amostra

seja suficientemente grande”.

Para que os dados da amostra sejam coletados de forma correta cada
elemento da populacdo deve ter a mesma chance de ser selecionado. Além
disso a amostra deve possuir um tamanho minimo para permitir que as
incertezas associadas as estimativas que ela propiciar sejam mantidas dentro
de um patamar aceitavel para a organizagdo interessada na execucao da
campanha.

Amostras muito pequenas tendem a propiciar estimativas com alto grau de
incerteza a um custo extremamente reduzido, enquanto amostras maiores

tendem a propiciar estimativas mais precisas com custo maior.

Pode-se utilizar a pesquisa eleitoral para escolha do Presidente da
Republica no Brasil como exemplo de extracdo de amostra para estimativa de
resultado. Um grupo de cerca de pouco mais de 2000 eleitores é, em geral,
entrevistado pelos institutos de pesquisa para avaliar a intengcdo de voto. A
partir da analise dos resultados propiciados pela amostra gera-se uma
estimativa do resultado geral da eleicdo com uma margem de erro de
aproximadamente dois pontos percentuais, levando-se em consideracdo um

intervalo de confianca de 95%.

Um exemplo de amostra muito pequena seria perguntar a intencao de voto
a apenas trinta pessoas e estimar o resultado da eleicao a partir desta amostra.
Neste caso, o erro percentual associado as estimativas do resultado da eleicéo
seria de aproximadamente 15%. Em decorréncia, candidatos com 30% e 44%
das intengdes de voto estariam tecnicamente empatados. Vale mencionar que
o instituto de pesquisa IBOPE (2004) declara ter entrevistado mais de 2.000
pessoas nhas pesquisas que antecederam a eleicdo para Presidente da
Republica em 2002.

Um exemplo de amostra coletada de forma imprecisa seria perguntar a
intencao de votos a 2.000 pessoas que compareceram a convencao do partido
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politco PSDB. Muito provavelmente o resultado das analises da pesquisa
revelaria, de forma incorreta, que o candidato do partido ganharia as eleicées
por uma larga margem de votos. Para evitar este tipo de problema, o IBOPE
(Op.cit) entrevistou eleitores em 143 municipios brasileiros. Triola (1998)
apresenta um estudo detalhado sobre extragdo e célculo do tamanho minimo

de amostras.

2.2.4. REALIZACAO DA OFERTA

Nesta fase, os clientes que fazem parte da amostra recebem da
organizacdo uma oferta através de uma comunicacdo dirigida®. Esta
comunicacao dirigida, conforme citado anteriormente, pode utilizar os recursos

de mala-direta, catalogo, e-mail marketing, tele-marketing etc.

E importante observar que somente se as mesmas condicdes
estabelecidas na execucdo do teste forem mantidas no roll-out’ da campanha,
€ que se podera garantir que os resultados obtidos do teste espelhardo com
precisdo os resultados da campanha. Neste sentido, se o gerente de marketing
deseja utilizar os resultados do teste para estimar os resultados da campanha,
entdo ele ndo deve alterar o mix de marketing, ou seja a oferta, a linguagem e
o formato da comunicacédo, as condicbes de pagamento etc., no roll-out da
campanha.

Infelizmente, no dia-a-dia do marketing direto o roll-out de uma campanha
nem sempre tem o mesmo resultado dos testes. Isso ocorre, principalmente,
porque as condigcdes de mercado se modificaram substancialmente entre a
realizacdo da oferta-teste e o roll-out da campanha ou os melhores recursos
foram aplicados durante o teste para justificar a realizacdo da campanha, nao
sobrando bons recursos (oferta, publico-alvo etc.) para a campanha
propriamente dita (HUGHES, 2000, p.132).

6 Comunicacao dirigida e comunicagao direta sdo sindnimos encontrados na literatura com o
mesmo significado, que é a comunicacdo enviada para um cliente ou prospect em uma
campanha de marketing direto. Nesta tese, optamos por utilizar o termo comunicagao dirigida.

” Execugado completa de uma campanha de marketing.
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2.2.5. MEDICAO E ANALISE DO RESULTADO

A forma de medir o resultado do teste, assim como da campanha, pode
variar dependendo do objetivo que se deseja atingir, a saber: incremento de
venda ou intensificagdo de relacionamento. O fundamental é que o seu retorno

seja mensuravel através de alguma transacao.

Se a campanha tiver o objetivo de aumentar as vendas, entdo as
transacbes de venda motivadas pela campanha serdo o melhor indicador de
sucesso e, portanto, precisam ser identificadas. Por outro lado, se a campanha
tiver o objetivo de intensificar o relacionamento com os clientes entdo outros
indicadores, tais como visita a loja, solicitacdo de informacdes no call-center,
degustacdo dos produtos ou servicos a serem adquiridos etc, serdo mais
apropriados para medir o resultado da campanha de marketing direto, devendo
também ser identificados.

Portanto a medicdo do resultado de uma campanha de marketing direto
passa pela identificacdo das transacdes de venda ou relacionamento que foram
motivadas por ela. Em geral, esta identificacdo é realizada explicitamente
solicitando que o cliente informe que campanha motivou a compra de produtos
e servicos da organizagdo. Por exemplo, muitas organizagées propiciam um
desconto promocional a seus clientes somente se eles apresentarem um

cupom ou peca publicitaria no ato da compra.

Um outro mecanismo utilizado pelas organizacdes é o da aplicacdo de uma
regra de identificacdo que considera determinados atributos de uma campanha
de marketing direto, tais como: oferta, publico-alvo, canal de venda, condigbes
de pagamento, prazo de validade da oferta etc. Por exemplo, se esta registrado
nos bancos de dados de uma rede de livrarias que um determinado cliente
comprou o livro mais recente do Paulo Coelho em uma determinada data e

preco, e tudo isso corresponde aos atributos da campanha do Dia dos
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Namorados, entdo a transacdo de venda € computada nos resultados desta
campanha.

2.2.6. AJUSTE DA OFERTA

Apoés identificadas todas as transacgdes atribuidas a uma campanha, deve-
se verificar se o0s objetivos foram atingidos. Se foram atingidos ou
ultrapassados, entdo o resultado do teste foi positivo e a campanha deve ser
executada (roll-out). Caso contrario, os profissionais envolvidos podem decidir
realizar um novo teste ajustando as condicbes da oferta ou, em ultima

instancia, cancelar a campanha.

Se os profissionais de marketing optarem por realizar o ajuste da oferta,
uma nova amostra deve ser extraida e um novo teste realizado. Os passos de
extracdo da amostra, realizagdo da oferta e medicdo e analise dos resultados
se repetem até que o objetivo seja atingido ou a campanha cancelada.

No caso de seguidas atividades de ajuste da oferta, é importante que
apenas uma condi¢do (produto, forma de pagamento, mensagem, canal de
venda etc.) da campanha seja trocado por execucéo do teste de mercado, se o
praticante deseja ter ciéncia do motivo da alteracdo na estimativa do resultado
(SULLIVAN, 2000).

2.2.7. ROLL-OUTDA CAMPANHA

No roll-out da campanha os clientes e prospects que fazem parte do
publico-alvo e que ndo participaram das amostras teste recebem a versao final
das pecas de comunicacdo com as ofertas da campanha de marketing direto.
Neste momento se aplicam algumas restricbes apresentadas por Bitran e
Mondschein (1997):

e Restrices de Orgcamento - os custos das transacgdes resultantes da
campanha de marketing direto somados aos custos de producgéo e
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envio das pecas de comunicacdo devem ficar abaixo do orcamento

destinado a campanha de marketing direto.

e Restricbes de Inventario - as transacdes geradas a partir da
campanha de marketing direto precisam ser iguais ou estar abaixo
do nivel de inventario de produtos disponiveis para atender a estas
transacgoes.

e Restricbes das Listas de Prospects - limita 0 nimero maximo de
nomes a serem alugados das listas de prospects para o envio de
pecas de comunicacdao da campanha de marketing direto ao maximo

de nomes disponiveis no mercado para locacao.

e Restricbes da Base de Clientes - similar a restricdo relacionada as
listas externas, a quantidade de clientes disponiveis na base interna
limitara a quantidade de pecas de comunicacao que podem ser
enviadas na campanha de marketing direto.

Aplicadas as restrices e realizada a campanha de marketing direto, deve-
se medir o resultado real da campanha para que seja inferida a qualidade dos
testes realizados.

2.3. SEGMENTACAO DE CLIENTES

O teste de mercado, da maneira como foi apresentado no item anterior,
trata todo o publico-alvo de forma uniforme. Ou seja, todos os clientes e
prospects fazem parte de um Unico conjunto e recebem o mesmo tratamento
em relacdo as condi¢cdes da campanha de marketing direto. Porém, o conjunto
de clientes e prospects que sao atingidos por uma comunicacao dirigida é, em
geral, formado por individuos de diferentes perfis. Cada individuo respondera a

oferta de uma maneira diferenciada.

Por exemplo, determinados individuos ndo realizardo nenhuma compra
embora tenham ficado satisfeitos com o recebimento das pecas de

comunicacao, enquanto outros irdo solicitar a remog¢do de seus nomes do
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banco de dados da organizacao que patrocinou a campanha. Alguns individuos
realizardo compras de pequeno porte e outros irdo realizar compras em um

volume maior propiciando um lucro expressivo para a organizacao em questao.

O objetivo da segmentacdo de clientes € separar estes individuos em
grupos homogéneos de acordo com determinadas caracteristicas. Neste caso,
deseja-se dividir os clientes e prospects em grupos com um grau semelhante
de resposta a uma campanha de marketing direto. Segundo Myers (1996, p.4),
0 objetivo é “identificar subgrupos de clientes ou prospects que, espera-se,

responderdo de uma maneira similar a um determinado mix de marketing”.

Desta forma, é possivel medir o retorno do teste separadamente para cada
segmento e estimar o retorno destes segmentos no roll-out da campanha de
marketing direto. Em geral, cada segmento tem indices de resposta diferentes.
Parte dos segmentos atingirdo o objetivo, enquanto outros terdo o retorno

estimado abaixo do objetivo estabelecido.

Uma forma, entdo, de otimizar o resultado da campanha de marketing
direto é separar os segmentos que atingirdo ou ultrapassardo os objetivos e
realizar o roll-out apenas com estes segmentos. A implementacdo deste
processo pode ser feita através da inclusdo de duas novas etapas no teste de
mercado, que sao a “Segmentacdo do Publico-Alvo” e a “Selecdo Segmentos

do Publico-alvo”. O processo completo é representado na Figura Il.

Estas novas etapas sdo detalhadas a seguir, as demais sao idénticas as
apresentadas na Figura |, a excecdo da “Medicdo e Andlise de Resultado” e

por isso nao serdo novamente abordadas nesta secéo

2.3.1. SEGMENTACAO DO PUBLICO-ALVO

Depois que um grupo de clientes é separado como candidatos ao
recebimento da comunicacao, antes que seja extraida a amostra para envio do

teste, este grupo passa por um processo de segmentacao. A segmentagao ira
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DEFINICAO DOS SELECAO DO SEGMENTAGAO
OBJETIVOS » PuUBLICO-ALVO DO PuUBLICO-
(POPULACAO) ALVO
BOLL-OUTDA AJUSTE DA EXTRAGAO DE
GAMPANHA OFERTA AMOSTRA PARA
TESTE
A
T v
SELECAO DE MEDICAO E REALIZACAO DA
SEGMENTOS ANALISE DE OFERTA TESTE
PUBLICO-ALVO RESULTADOS

Figura Il: Passos para o Teste de Marcado com Segmentacao
separar os clientes em grupos homogéneos com base em determinadas

caracteristicas.

Embora existam inimeras propostas para segmentacdo de clientes
(EVERITT et al, 2001; WEDEL et al, 1998; MYERS, 1996; SWENSON, 1996),
0s processos de segmentacdo mais populares em marketing direto sdo a
segmentacdao demografica e a segmentagdo por comportamento de compra.
Isso é corroborado por Hughes (2000, p.105), que afirma existir, basicamente,
dois tipos de informagdes que a organizacdo pode saber de seus clientes:
quem eles sao (dados demograficos) e o que eles fazem (dados
comportamentais). As solugdes de segmentacdo de clientes, em geral,

utilizardo estas informacdes.

2.3.2. MEDICAO E ANALISE DE RESULTADOS

Em adicdo as idéias apresentadas no item “Medicdo e Andlise de
Resultados” da Figura |, a medicédo de resultados com segmentacéo de clientes
deve ser realizada para cada segmento em separado. Cada um destes
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resultados serd utilizado para estimar o resultado do mesmo segmento na

populacao original caso seja realizada o roll-out da campanha.

Nesta etapa, os segmentos que atingirdo ou ultrapassardo os objetivos
previamente estabelecidos devem ser separados daqueles que néo os
atingirdo. Estes ultimos podem sofrer etapas de ajuste da oferta ou

simplesmente serem ignorados no roll-out da campanha.

2.3.3. SELECAO DE SEGMENTOS DO PUBLICO-ALVO

Realizadas todas as etapas de ajuste da oferta, para o roll-out da
campanha apenas os clientes dos segmentos que atingirdo ou ultrapassarao os
objetivos estabelecidos devem ser selecionados. Desta forma, a organizacao
praticante do marketing direto evita que sejam investidos recursos na
realizacdo da campanha para os grupos que, estima-se, ndo responderéao
adequadamente a oferta.

2.4. ANALISE RFV

Embora existam varias métodos para o agrupamento de clientes em
segmentos homogéneos para a previsdo e otimizacdo de retorno de
campanhas de marketing direto, tais como redes neurais, algoritmos genéticos,
arvore de classificacao, k-means entre outras (FITZPATRICK, 2001; EVERITT,
2001), o mercado tem optado de forma expressiva pelo uso da andlise do
comportamento de compra dos clientes nas dimensoées de recéncia, freqtiéncia
e valor monetario, isto é, Andalise RFV (MIGLAUTSCH, 2002; PELTIER,
SCHIBROWSKY, SCHULTZ e DAVIS, 2002; RAINEY, 2001; HUGHES, 2000;
NICOLAI, 1999; SCHMID, 1998).

Esta analise jA vem sendo utilizada com sucesso ha muito tempo pelas
areas de marketing de organizacdes em todo o mundo, tendo sua importancia
apontada pela primeira vez por George S. Cullinan em 1961 (DMA, 2003). De
acordo com Hughes (2000, p.105), a Analise RFV ja é utilizada ha quase 50

anos por profissionais de marketing direto.
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Razbes para sua popularidade nao faltam. Trata-se de um modelo barato e
simples, ainda que muito poderoso para prever taxas de respostas das
campanhas de marketing direto e, com isso, otimizar o seu resultado
(HUGHES, 2000, p.123).

Nicolai (1999, p.194) concorda com Hughes (Op.cit) quando afirma ser o
RFV um grande conceito. “Essencialmente, RFV — Recéncia, Frequéncia e
Valor — é a primeira e ainda a melhor técnica de sele¢éo que qualquer operador
de catalogo pode utilizar para encontrar consumidores”. Ainda completa
dizendo que “a analise RFV é tao simples quanto poderosa”.

Além disso, a Analise RFV pode ser considerada a base para qualquer
modelo de comportamento de clientes. Hughes (2000, p.123) afirma que
“qualquer bom modelo de comportamento de clientes sempre inclui recéncia,

freqUéncia e valor monetario”.

Para codificar a base de clientes na andlise RFV é necessario possuir trés
informacdes basicas sobre as transacdes realizadas por cada cliente. Estas

informacgdes dizem respeito a:

i) a data da ultima transacgéo realizada, utilizada para a codificacao de

recéncia;

ii) a quantidade de transacgdes realizadas pelo cliente, utilizada para a

codificacao de freqiiéncia; e

iii) o valor monetario aplicado pelo cliente no negécio da organizacgéao,
utilizado para a codificacao de valor monetario.

Todas as informagdes supracitadas sao calculadas a partir de um
determinado periodo de tempo, chamado de periodo de analise, que é
arbitrariamente escolhido pelo gerente de marketing.

Durante a pesquisa realizada para desenvolvimento desta tese foram
encontradas algumas variagbes na forma de implementacdo do RFV
(MIGLAUTSCH, 2002; PELTIER, SCHIBROWSKY, SCHULTZ e DAVIS, 2002;
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RAINEY, 2001; HUGHES, 2000; NICOLAI, 1999; SCHMID, 1998). Para
desenvolvimento do modelo apresentado por este trabalho o método utilizado
foi o apresentado por Hughes (2000, p.123).

2.4.1. CODIFICACAO DA BASE DE CLIENTES NA DIMENSAO DE

RECENCIA

Para determinar os pontos de corte que dividirdo os clientes em diferentes
segmentos na dimensao recéncia, ordena-se a base de clientes a partir da data
da ultima transacao. Os clientes com transagdo mais recente ficam no topo da
lista. Estes clientes sdo, entdo, divididos em um determinado numero de

segmentos com 0 mesmo tamanho.

Tradicionalmente a decisdo da quantidade de segmentos € arbitraria e,
seguindo as indicacées de Hughes (2000, p.106), o mais comum ¢é dividir em
cinco partes de tamanhos iguais. Cada segmento recebe um numero que
indica o grau de recéncia, sendo que o mais recente recebe o nimero 5 e 0

menos recente o numero 1, conforme exemplificado na Figura lll.

+ recente A

Segmentos
de
Recéncia

N W A~ O

- recente

Figura lll: Segmentos de recéncia da base de clientes



2.4.2. DIMENSOES DE FREQUENCIA E VALOR MONETARIO

A classificacdo da base de clientes nas dimensdes de frequéncia e valor
monetario segue o0 mesmo processo apresentado anteriormente para a

classificacao na dimensao de recéncia.

Seguindo a estratégia aplicada a recéncia, a base de dados deve ser
ordenada de acordo com a frequiéncia de realizacdo de compras em ordem
decrescente (do mais freqiente para o menos frequente). Os clientes sao
divididos em um determinado numero de segmentos do mesmo tamanho,
tipicamente cinco segmentos. Cada segmento recebe um nimero que indica o
grau de frequéncia, sendo que o mais freqiente recebe o numero 5 e 0 menos

frequente o numero 1. Ver Figura IV.

Em relacdo ao valor monetario, aplica-se a mesma estratégia da
segmentacao por freqiiéncia, ordenando-se os clientes de forma decrescente
de acordo com o volume de dinheiro destinado a transagcdes com a
organizacao, conforme exemplificado na Figura V.

+ freqiiente A

Segmentos
de
FreqlUéncia

N W A~ O

- frequente

Figura IV: Segmentos de freqliéncia da base de clientes
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2.4.3. COMBINACAO DOSINDICESR, FEV

No final do processo de codificacdo dos segmentos de recéncia, freqiéncia
e valor monetario, cada cliente da base de dados possui um cédigo RFV. A
quantidade de segmentos em cada dimensao ira determinar a quantidade total
de segmentos de clientes.

Seguindo o exemplo apresentado por Hughes (Op.cit), cada dimensao foi
dividida em cinco segmentos. Logo a combinacao destes cinco segmentos nas
trés dimensdes para cada cliente gera 125 diferentes grupos (5 x 5 X 5 = 125).

Cada cliente faz parte de um e somente um segmento RFV.

A combinacgéo das classificagées nas trés dimensdes, porém, pode ser feita
de maneiras diferentes. Hughes (Op.cit) propde que a ordenacgao seja realizada
primeiro por recéncia. Depois, cada segmento de recéncia é ordenado por
frequéncia e devidamente dividido. Segue-se, entdo, ordenando cada

segmento recéncia-freqiéncia pelo valor monetéario e realiza-se a divisao dos

maior valor A

Segmentos
de Valor
Monetario

NN W A~ O

menor valor

Figura V: Segmentos de valor monetério da base de clientes
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segmentos. A Figura VI exemplifica este tipo de ordenacgao graficamente.

2.4.4. APLICACAO DA ANALISE RFV

Conforme ja foi citado nesta tese, a Analise RFV possibilita a otimizagao
dos resultados das campanhas de marketing direto. Muitas organizagées vém
utilizando esta técnica para gerar ou aumentar os ganhos financeiros das suas

campanhas de marketing.

A forma de extrair este beneficio da Analise RFV é, em conjunto com o
teste de mercado, ndo enviar comunicacdes aos grupos que nao responderao
positivamente a campanha de marketing direto (HUGHES, 2000, p.126). Desta
forma o resultado estimado das campanhas de marketing direto serdo sempre
positivos, ja que as campanhas que o teste demonstrar um resultado negativo

poderao sofrer ajustes ou serem canceladas.

Schimid e Boyle (1998) sugerem uma quebra adicional na classificagdo com

S
4 35 335
1 34 334
3 33 l 333
T 30 N 332
331
2 31

Segmentos de
Base de Segmentos de Segmentos de valor
Dados recéncia freqliéncia monetario

Figura VI: Ordenacao e divisdo das células RFV
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Nesta secdo sera apresentado um exemplo pratico de Analise RFV
utilizando-se uma base ficticia com um numero reduzido de registros de
clientes. O objetivo deste exemplo € ilustrar os conceitos de segmentacao de
clientes em células de RFV e suas aplicacdes. Suponha os seguintes dados
ficticios apresentados na Tabela I.

A primeira coluna da tabela (Id) é um identificador Unico sequencial do
registro de cliente. As demais colunas possuem as informagdes necessarias a
classificacdo RFV, que sdo a quantidade de dias passados desde a ultima
compra realizada pelo cliente (Ultima Compra), a quantidade de transacées
realizadas pelo cliente no periodo considerado (Transacbes) e o valor total

gasto pelo cliente neste mesmo periodo (Total Gasto).

Para que seja feita a classificagdo pela dimensdo de recéncia deve-se
ordenar os clientes de forma decrescente, do mais recente para o menos
recente. No exemplo, em que a quantidade de dias € fornecida, a ordenacgao

fica conforme apresentada na Tabela Il.

Id Ultima Compra | Transacées | Total Gasto
(dias) (qtd) (R$)
1 100 10 426
2 69 3 83
3 42 6 231
4 104 6 491
5 107 5 340
6 3 3 307
7 75 9 252
8 27 3 161
9 70 8 136
10 45 7 215
11 45 4 336
12 9 10 113
13 30 9 162
14 61 8 399
15 131 7 173
16 23 3 450
17 71 6 408
18 57 8 413
19 144 6 72
20 146 7 114

Tabela I: Dados ficticios de clientes para classificagdo RFV
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Deve-se, entdo, dividir os clientes em um determinado nimero de células
de recéncia. Neste exemplo decidiu-se criar cinco segmentos de recéncia.
Cada uma destas células, de tamanho igual, recebe uma numeragao que é o
indice da recéncia. Ver Tabela lll.

Para classificar esta base de clientes na dimensao de freqiéncia deve-se
fazer a ordenagédo dos registros de cada célula de recéncia pelos dados de
frequéncia. Assim como na recéncia, a ordenagao deve ser dos clientes mais
frequentes para os menos frequentes. Neste exemplo escolhemos,
arbitrariamente, dividir as células de freqtiiéncia em somente dois grupos. Este
procedimento esta exemplificado na Tabela IV.

Observe que o cliente com Id 12 recebe os indices de recéncia 5 e
frequéncia 2. Dividindo-se a base de clientes em cinco segmentos de recéncia
e dois segmentos de freqiéncia obtém-se 10 células distintas (5 x 2 = 10).

O préoximo passo € dividir cada célula recéncia-freqiéncia em segmentos de
valor monetario. Digamos que, assim como freqiéncia, serdo criados dois
segmentos de valor monetario. Com esta configuracao, 20 diferentes grupos
sdo formados (5 x 2 x 2 = 20). A Tabela V apresenta a classificagéo final.

Neste exemplo simplificado, cada um dos grupos RFV possui apenas um
cliente, o que pode nao ocorrer na realidade. O grupo 522, por exemplo,
representa os clientes com maior classificagdo possivel nas dimensbes de
recéncia, freqiéncia e valor. Neste caso o Unico cliente classificado no grupo
em questao € o que possui Id 12

2.5. CONFIGURACAO DA ANALISE RFV

Conforme p6de ser observado na secao anterior, para que a Analise RFV
seja aplicada, certas decisbes precisaram ser tomadas. Além de
arbitrariamente determinar a quantidade de células que serdo formadas pela
combinacao de cortes em cada uma das dimensdes (R, F e V), é necessario

definir que periodo deve ser considerado na analise e a ordem na qual as
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diversas dimensdes serdo aplicadas na ordenacdo dos segmentos (RFV, FRV,
VREF etc.).

Cada um dos dominios possiveis para estas variaveis afetara diretamente o
resultado da previsdo de retorno de cada grupo e, por conseqléncia, tera
influéncia no resultado estimado e real das campanhas de marketing.
Selecionar um periodo muito curto, por exemplo, pode significar deixar muitos
bons clientes de fora do publico-alvo. Um periodo muito longo, por outro lado,
fard com que clientes ha muito inativos influenciem na classificacdo dos

demais.

Da mesma forma, dividir a amostra em apenas um grupo de recéncia,
colocara no mesmo segmento clientes muito distintos em termos de perfil de
compras. Dividi-los em um numero excessivo de segmentos, por outro lado,
fard com que o numero de casos em cada segmento torne-se muito pequeno.
A medida que o numero de casos em cada grupo diminui, o poder de previsao

do resultado do segmento fica reduzido. Por exemplo, se um instituto de

Id Ultima Compra Recéncia Transacoes | Total Gasto
(dias) (gtd) (R$)

6 3 3 307
12 9 5 10 113
16 23 3 450

8 27 3 161
13 30 9 162

3 42 4 6 231
10 45 7 215
11 45 4 336
18 57 8 413
14 61 3 8 399

2 69 3 83

9 70 8 136
17 71 6 408

7 75 > 9 252

1 100 10 426

4 104 6 491

5 107 5 340
15 131 ’ 7 173
19 144 6 72
20 146 7 114

Tabela lll: Dados de clientes classificados de acordo com recéncia.
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pesquisa eleitoral perguntar a intencdo de voto a apenas uma ou duas
pessoas, 0 grau de confianca da estimativa € praticamente nulo.

Bitran e Mondschein (1997, p.108) afirmam ainda que a relacdo inversa da
recéncia com a taxa de resposta ndo é sempre verdadeira. Este caso é
exemplificado para os bens durdveis como carros e imoveis. A relacao pode,
ainda, ser diferente dependendo do mercado, da oferta e da conjuntura

econdmica.

Fica claro, portanto, que existe um ponto 6timo entre as possiveis escolhas
para cada uma das variaveis citadas. Esta configuracao 6tima vai depender de
um modelo aplicado caso a caso. Ainda segundo Schmid (1998, p.38), “cada
base de consumidores de catalogo possui certos habitos e padrbes de
compra”. Hughes (2000, p.122) afirma que “existem varias maneiras de se
fazer a Andlise RFV. Os usuarios terdo que experimentar para descobrir qual

funciona melhor para sua situagao”.

Id Ultima Compra Recéncia Transacoes Frequéncia Total Gasto
(dias) (qtd) (R$)

12 9 10 5 307
6 3 5 3 113
16 23 3 1 450
8 27 3 161
13 30 9 5 162
10 45 4 7 231
3 42 6 1 215
11 45 4 336
18 57 8 5 413
14 61 3 8 399
9 70 8 1 83
2 69 3 136
1 100 10 5 408
7 75 5 9 252
17 71 6 1 426
4 104 6 491
15 131 7 5 340
20 146 1 7 173
19 144 6 1 72
5 107 5 114

Tabela IV: Dados de clientes classificados de acordo com recéncia e freqiéncia.
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O modelo proposto nesta tese determina o ponto étimo para todas estas
escolhas e € baseado em técnicas de inteligéncia computacional fazendo

amplo uso de Algoritmos Genéticos, assunto abordado no préximo capitulo.

Ultima Compra Al Transacoes .~ _._ | Total Gasto
Id (dias) Recéncia (qtd) Frequéncia (RS) Valor
12 9 10 5 307 2
6 3 5 3 113 1
16 23 3 1 450 2
8 27 3 161 1
10 45 7 5 231 2
13 30 4 9 162 1
11 45 4 1 336 2
3 42 6 215 1
18 57 8 5 413 2
14 61 3 8 399 1
2 69 3 1 136 2
9 70 8 83 1
1 100 10 5 408 2
7 75 5 9 252 1
4 104 6 1 491 2
17 71 6 426 1
15 131 7 5 340 2
20 146 1 7 173 1
5 107 5 1 114 2
19 144 6 72 1

Tabela V: Clientes classificados de acordo com recéncia, freqiiéncia e valor.



Capitulo 3. ALGORITMOS GENETICOS

3.1. INTRODUCAO

A ciéncia dos Algoritmos Genéticos surgiu nos anos das décadas de 1950 e
1960 e vem sendo continuamente desenvolvida ao longo do tempo. Atualmente
utilizada nas mais diversas areas como ferramenta de otimizagédo, Algoritmos
Genéticos também sao utilizados em outros segmentos como geracao
automatica de cédigo, definicdo de carteiras de investimento, entre outras.

A escolha desta técnica para realizar a otimizacdo dos resultados das
campanhas de marketing direto, buscando uma configuracéo 6tima da Analise
RFV esta baseada nos pontos apresentados por Goldberg (1989):

e InUmeros casos de sucesso no uso do algoritmo tém sido relatados

nas mais diversas areas de conhecimento;

e E um algoritmo extremante robusto, sendo capaz de localizar
pontos de maximo e minimo em espacos de busca de grande
complexidade;

e O mecanismo de mutacdo embutido no algoritmo aumenta as
chances de que o mecanismo de otimizagdo nao fique preso em um

maximo ou minimo local;

e Ampla disponibilidade de software que implementa o algoritmo com

eficiéncia.
3.2. BREVE HISTORICO

Algoritmos Genéticos fazem parte de uma ciéncia mais abrangente

chamada “Computacdo Evolucionaria”, que surgiu nos anos 50s e 60s quando
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varios cientistas computacionais, tais como Rechenberg (1965), Fogel et.al
(1966), Box (1957), Friedman (1959), Bledsoe (1961), Bremermann (1962),
Reed et.al (1967) e outros, de forma independente, se seduziram pela idéia de
que as teorias evolutivas poderiam ser utilizadas como ferramentas de

otimizacao para problemas de engenharia.

A idéia que imperava na época era que um conjunto inicial de solugcdes
candidatas poderiam ser submetidas a um processo de evolugdes continuas,
utilizando operadores inspirados na diversidade genética e na selecao natural,
até que atingissem solugdes étimas. O primeiro resultado concreto, em termos
de aplicacOes praticas, foi obtido por Rechenberg (op. cit), nos anos 60s,
através da elaboracdao de um método utilizado para otimizar, com sucesso,
estruturas semelhantes a aerofélios chamado “Estratégias Evolutivas” (do
original em alemao Evolutionstrategie).

Um ano depois Fogel, Owens e Walsh (op. cit.), inspirados pelos trabalhos
de Rechenberg (op. cit.), desenvolveram a chamada “Programagéo Evolutiva”,
uma técnica onde solucdes candidatas eram representadas como estados de
uma maquina. Estes estados evoluiam de forma aleatéria, através de
mutacdes, buscando selecionar a configuracdo da maquina mais apta a

resolver um determinado problema.

Os Algoritmos Genéticos, da forma como sao conhecidos nos dias de hoje,
foram concebidos e desenvolvidos por John Holland na Universidade de
Michigan entre os anos 60s e 70s (HOLLAND, 1975). Curiosamente os
objetivos de Holland ndo eram utilizar Algoritmos Genéticos como método de
busca de solugcdes 6timas para problemas especificos, mas sim possibilitar que
o estudo do fenbmeno da adaptacao, conforme ele ocorre na natureza, fosse

realizado em um ambiente computacional.

O método de Algoritmo Genético proposto por Holland (op. cit) inicia o

processo de busca de uma solugcdo oOtima com uma populacdo de
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cromossomos, representados por strings de bits®, que evolui na direcdo de
populacdes cada vez mais aptas. A evolugdo destas populacdes baseia-se em
um processo de selecdo natural com operadores inspirados na combinacéo de

genes que ocorre naturalmente na reproducao dos seres Vivos.

O método proposto por Holland (op. cit) baseia-se na existéncia de trés
operadores genéticos, a saber: inversdo, mutacdo e crossover’ (também
referenciada na literatura como recombinagéo cruzada, recombinacao genética,

recombinacdo sexual ou apenas cruzamento).

Atualmente as implementagdes de Algoritmos Genéticos mais comuns
seguem as mesmas premissas descritas por Holland (op. cit.), com excecao do
operador de inversao cujos beneficios, se existirem, ainda nao foram provados
(MITCHELL, 1999).

A pesquisa e utilizagdo das técnicas de Algoritmos Genéticos tem evoluido
muito nos dias atuais. Em 1989 o primeiro sistema que fazia uso de Algoritmos
Genéticos foi lancado comercialmente (PALISADE, 2001) e até marco de 2003,
um grupo de pesquisadores americanos de Los Altos, Califérnia, conseguiu
“reinventar” quinze invengdes humanas no ramo da eletrdnica utilizando
Algoritmos Genéticos. Seis delas haviam sido patenteadas recentemente por

grandes institutos de pesquisa.

Uma das reinvencbes apresentou uma melhoria em relacdo a invencao
original que foi suficiente para permitir a solicitacao de patente. Se o pedido de
patente for aceito, sera a primeira patente na histéria da humanidade
concedida a uma invengao criada por programacao genética (KOZA et. al,
2003).

Mitchell (1999) e Koza, Keane e Streeter (2003) fornecem mais detalhes
sobre a histéria da computagéo evolutiva e a posi¢ao atual desta ciéncia.

3.3. COMO 0S ALGORITMOS GENETICOS FUNCIONAM

8 Seqiéncia de zeros e uns.
® Recombinagio de genes através da troca genética entre cromossomos.
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O principal conceito que esta por tras dos Algoritmos Genéticos € a Teoria
Evolutiva enunciada pela primeira vez por Charles Robert Darwin no século XIX
(DARWIN, 1859). Segundo Darwin (op. cit), a Teoria Evolutiva esta baseada

em trés regras simples, a saber:

i) A evolucdo ocorre no nivel dos cromossomos através da

reorganizacao de genes.

i) A natureza tende a permitir mais reproducdes dos organismos com

maior capacidade de adaptacgao.

iii) A diversidade € mantida na populagéao gracas a mutacdes aleatérias.

3.3.1. UM EXEMPLO DARWINIANO

Observe que, em geral, estas regras levam a uma populagdo com seres
cada vez mais adaptados ao seu ambiente. Por exemplo, imagine que a
populacdo observada se trata de um conjunto de ratos que podem ser
classificados segundo dois critérios: tamanho e coloracdo. Quanto ao tamanho
os ratos podem ser grandes ou pequenos e sua coloracdo pode ser clara ou

escura. Esta populacao esta distribuida conforme a figura VII.

Com o passar do tempo, alguns gatos mudam-se para 0 mesmo ambiente.
Os gatos, como predadores de ratos, constituem uma alteragdo importante no
ambiente. Conforme os gatos vao cagando os ratos percebe-se uma mudanca

no perfil da populagdo na medida que novas geragdes sao formadas.

Os ratos menores e escuros sao capturados com mais dificuldade e, por
isso, acabam sobrevivendo por mais tempo e se reproduzindo. A reproducao
destes ratos geram novas geragcées com caracteristicas herdadas de seus pais.
Simplificando, ratos escuros e pequenos se cruzam e geram novos ratos

também escuros e pequenos.

A diversidade na populacdo é mantida porque os ratos pequenos, porém

claros, também sdao menos capturados que os ratos maiores. Alguns ratos
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maiores ainda conseguem sobreviver tempo suficiente para reproduzir, ainda
que em menor quantidade. Eventualmente uma classe de ratos (grandes e

claros) pode ser extinta desta populacéo.

Ao longo de varias geragdes uma mutacdo pode ocorrer. Esta mutacao
poderia, digamos, dar origem a ratos pequenos e malhados. Estes ratos
poderiam ser menos vulneraveis ao predador que os ratos pequenos e claros

e, portanto, aumentar em nimero durante as novas geragoes.

Ao longo do tempo a populacdo observada poderia possuir o aspecto
apresentado na figura VIII. Note que, em média, esta € uma populacdo mais

adaptada ao ambiente (com gatos predadores) do que a populacgéao inicial.

3.3.2. ALGORITMOS GENETICOS COMPUTACIONAIS

Para a comunidade de pesquisadores, usuarios e implementadores de
Algoritmos Genéticos, os mecanismos da evolucao natural descritos por Darwin
(1859) sao adequados ndo somente para explicar a evolucao das espécies,
mas também para a solucdo de uma gama variada de problemas nas mais
diversas areas de conhecimento, especialmente aqueles que pressupdéem a
busca de solucdes 6timas em um espaco relativamente grande de solucdes
possiveis (MITCHELL, 1999).

Neste sentido os Algoritmos Genéticos implementam as trés regras
estabelecidas por Darwin (op. cit) através de um processo interativo de
transformacao de um conjunto de strings de bits, onde cada string representa

(6000

Figura VII: Populagao de ratos.
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uma possivel solucdo para um determinado problema que se deseja resolver.
Por exemplo, na determinacédo da localizacdo ideal dos itens de estoque em
um depdsito, cada string representaria uma possivel organizacao fisica destes
itens nos diversos setores, estantes e prateleiras do depdsito em questao. Na
determinacao de uma escala étima de pilotos em uma companhia aérea, cada
string representa uma escala possivel de ser utilizada pela companhia em

questao.

Na nomenclatura padrdao de Algoritmos Genéticos o conjunto de strings é
chamado de populacao e as strings propriamente ditas de cromossomos. Cada

cromossomo € dito representar um organismo.

Sobre a populacao podem ser executadas quatro operagdes matematicas, a
saber: selecdo, crossover, mutagdo e inversao. Estas operacdes procuram
fazer com que os organismos, representados pelos cromossomos, se tornem
cada vez mais aptos a sobreviverem no seu ecossistema. Em outras palavras,
transforma as strings em solu¢des cada vez melhores para o problema que se

deseja resolver.

O operador de selecao elege os pares de cromossomos (string de bits) da
populacao que estdo mais aptos a se reproduzirem. O operador de crossover
produz um novo par de cromossomos, chamados de offsprings’®, com sub-

partes dos pares de cromossomos reprodutores, imitando o processo de

5666666 @

Figura VIII: Populagéo de ratos em ambiente com novos predadores.

"% Filhos ou filhotes.
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combinacao bioldgica entre dois organismos. O operador de mutacao altera
randomicamente partes dos offsprings que foram gerados pelo operador de
crossover. Finalmente o operador de inversao inverte toda um cadeia de bits de

cada offspring. Ver Figura IX.

Enquanto o operador de crossover sempre produz pares de offsprings a
partir dos pares de cromossomos reprodutores, os operadores de mutagao e
inversao raramente efetuam alguma modificacdo sobre os offsprings, uma vez
que na natureza as mutagbes aleatorias que estes operadores procuram
simular ocorrem com baixissima freqiiéncia. E importante mencionar que nas
modernas implementagées de Algoritmos Genéticos o operador de inversao
nao é utilizado, visto que seus beneficios, se & que existem, ndao foram ainda
comprovados (MITCHELL, 1999, p. 8).

Obviamente o processo iterativo utilizado pelos Algoritmos Genéticos nao é
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executado indefinidamente. Cada cromossomo que faz parte da populagédo em
um determinado instante é avaliado através de uma funcao de aptidao (fitness
function), que determina quao apto a sobreviver no seu ecossistema o
cromossomo esta, isto é, quao préximo cada string esta da solucdo ideal do
problema que se deseja resolver.

O processo termina quando uma ou mais das seguintes condicdes forem
atingidas: a solugao ideal for encontrada, ja se esta suficientemente proximo da
solucao ideal ou um determinado nimero de tentativas para se obter a solucao
ideal foi atingido.

3.3.3. DETALHANDO O OPERADOR DE SELECAO

O operador de selecdo determina quais organismos serdo selecionados
para a reproducdo e geracao de offsprings através da operagao de crossover.
Quanto mais apto a sobreviver for o organismo, maior é a probabilidade dele
ser selecionado para a reproducdo. A aptiddo de cada organismo é
estabelecida por uma funcdo de aptidao, ou seja, fitness function, que é
escolhida pelo usuéario de Algoritmos Genéticos baseada na natureza do
problema. Ver item 3.2.5.

Algumas implementagdes de Algoritmos Genéticos utilizam este operador
ndao somente para determinar quais organismos participarao de processos de
reproducao, mas também que organismos serdo mantidos na préxima geracao

através de um processo de cépia (KOZA et. al, 2003).

Guervos (2003) apresenta trés diferentes formas de se aplicar a selecao em
um processo de otimizacao baseado em Algoritmos Genéticos:

e Baseado em Ranking - neste esquema uma quantidade arbitraria da
populacdo € mantida inalterada na geracdo seguinte. Os “n”
organismos menos aptos s&o eliminados e substituidos, através da

operacao de crossover, por offsprings dos organismos restantes.
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e Roda de Roleta - cria-se um conjunto arbitrariamente grande de
organismos da geracao atual, onde o numero de ocorréncias de um
determinado organismo é proporcional ao seu grau de aptidao. Por
exemplo, se um organismo A possui um grau de aptidao duas vezes
superior ao do organismo B, o numero de ocorréncias de organismos
A no conjunto em questao sera o dobro do nimero de ocorréncias de
organismos B. Seleciona-se aleatoriamente neste conjunto os pares
de organismos que irdo se reproduzir. Observe que esta forma de
implementacdo da operacdo de selecdo permite que pares de

organismos idénticos sejam selecionados para reproducao.

e Selecdo por Torneio - seleciona-se aleatoriamente um numero
arbitrario de organismos. Aqueles que possuirem um maior grau de
aptiddo terdo maior probabilidade de serem selecionados para
reproducao.

Os diferentes processos de selecdo garantem que 0S organismos mais
aptos tenham uma maior probabilidade de ser selecionados para reproducéo,
gerando populagdes de elementos cada vez mais aptos a sobreviverem no seu
ecossistema, isto é, cada vez mais préximos da solucao 6tima do problema que

se deseja resolver.

3.3.4. DETALHANDO 0 OPERADOR DE CROSSOVER

A reproducao de organismos e geracao de offsprings é realizada através do
operador de crossover. Este operador realiza a combinacao de sub-partes dos
organismos para formar organismos novos com caracteristicas herdadas dos
organismos originais. Mitchell (1999) afirma que o cruzamento de organismos
reprodutores com alto grau de aptiddao pode otimizar o aparecimento de
offsprings ainda mais aptos.

A Figura Xl apresenta dois organismos selecionados para a reproducao
que, combinados através do crossover, geram outros dois organismos

inteiramente novos. Embora as caracteristicas existentes nos organismos
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reprodutores permanecerem nos offsprings, a recombinacao de genes podera

gerar organismos com maiores ou menores graus de aptidao.

A operacdo de crossover apresentada na figura em questdo pode ser
chamada de crossover de ponto Unico, ja que a troca de sub-partes entre os
organismos reprodutores na geracao de offsprings ocorreu em apenas um
ponto de recombinacdo. Mas o crossover também pode ser realizado em
multiplos pontos, sendo a escolha de um ou dois pontos de recombinacao as
mais comuns (GUERVOS, 2003, p.6).

A selecao dos pontos de recombinacao é aleatéria. Isto significa que em
uma populacdo onde os organismos possuem “n” bits (n > 1), n - 1 pontos
possiveis podem ser selecionados e a reproducdo de dois organismos pode
gerar até n - 1 diferentes pares de offsprings.

Guervos (Op. cit) aponta que em alguns casos aplicar aleatoriamente o
crossover pode gerar solugdes invalidas para o problema que se quer otimizar.
Nestes casos € necessario aplicar-se um crossover especializado que possua

a inteligéncia necessaria para evitar combinagdes incoerentes.

Por exemplo, se Algoritmo Genético esta sendo utilizado para determinar a
melhor escala possivel de pilotos, em termos de custos operacionais, para uma
companhia aérea, e a legislagao proibe que um piloto permane¢a mais que um

Ponto de Ponto de
Recombinagéo Recombinagéo

J ]
HEEEEE

Figura XI: Crossover entre organismos
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namero determinado de horas trabalhando. Operagbes de crossover que
gerem escalas onde a legislacdo € contrariada devem ser desconsideradas,

mesmo que produzam custos operacionais menores.

Mitchell (1999, p.30) afirma que os pesquisadores da area acreditam que o
operador de crossover é o principal responsavel pelo poder de otimizagao dos
Algoritmos Genéticos.

3.3.5. DETALHANDO O OPERADOR DE MUTACAO

O operador de mutagao € utilizado para manter a diversidade em uma
populacdo de organismos gerados a partir do processo de crossover. No
processo de evolucdo natural dos organismos, a mutacdo com sucesso de
sobrevivéncia € extremamente rara. Na maioria dos casos as mutagbes sé@o
letais, apesar disso € inegavel que elas contribuem para a diversidade genética
da espécie. Em Algoritmos Genéticos este operador tende ao mesmo papel,
com a mesma freqiiéncia (GUERVOS, 2003, p.7).

A mutacao ocorre no nivel do gene dos offsprings com uma probabilidade
muito pequena. Cada gene possui a mesma probabilidade de sofrer uma
mutacdo que, caso ocorra, modifica aquele gene em particular no organismo

mutante.

Por exemplo, o organismo representado pela string “0100101” em um
processo de otimizacao baseado em Algoritmos Genéticos poderia sofrer uma
mutacao, se transformando no organismo “0000101”. Pode acontecer de um
organismo sofrer mutacdo em mais de um bit, mas dado que a probabilidade

da mutacao ocorrer € muito pequena, este € um fendmeno extremamente raro.

Guervos (Op. cit) alerta, ainda, que nao deve-se abusar do operador de
mutacdo, pois apesar de ser um mecanismo importante para manter a
diversidade, seu uso intensivo pode transformar o Algoritmo Genético em uma
busca aleatéria. Outros métodos possiveis para aumentar a diversidade de

uma populagdo de cromossomos sdo o simples aumento do tamanho da
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populacédo e a garantia de que a populacao inicial é gerada aleatoriamente. Na
Figura Xll a ocorréncia da mutacao apds o crossover é apresentada na forma

de um diagrama.

3.3.6. DETALHANDO O OPERADOR DE INVERSAO

O operador de Inversdo atua, também, na manutencdo da diversidade da
populacdo. Utilizando-se uma probabilidade, geralmente muito pequena,
determina-se se um organismo gerado a partir de uma reproducao (crossover)

sofrera ou ndo a inversao, que consiste na troca de todos os bits do organismo.

Se, por exemplo, o0 organismo representado pela string “010001” sofrer uma
inversdo, o0 organismo gerado possuira a seguinte representacado: “101110”.
Note que cada bit do organismo original foi invertido, gerando um novo

organismo totalmente diferente.

3.3.7. DETALHANDO A FUNCAO DE APTIDAO

A funcao de aptidao determina quao apto um organismo da populacéo esta
a sobreviver e reproduzir. O resultado desta funcéo serve de base para definir

>< Crossover

l l Mutacao

HE H N

Figura XIlI: Crossover entre organismos. Um dos offsprings sofre mutacao.
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a probabilidade que um organismo terd de participar de uma reproducédo e
transportar os seus genes para a préxima geracao. E este processo de selecdo
e reproducao, somado a mutagao, que garante que a populacéo de organismos
estara evoluindo na direcao de solugdes mais otimizadas.

Por exemplo, se um Algoritmo Genético estd sendo utilizado para buscar
uma solucédo otimizada para o tradicional problema do caixeiro viajante, que
deve visitar um determinado numero de cidades com distancias variadas
percorrendo 0 menor caminho possivel, pode-se dizer que uma funcao de
aptidao adequada é o inverso da distancia total percorrida. Quando menor a
distancia percorrida pelo caixeiro em uma determinada solugcédo, mais apta esta

solugéo estara a sobreviver e reproduzir.

3.3.8. EXEMPLO COMPUTACIONAL

Para efeitos de entendimento, apresentamos um exemplo da aplicacdo de
Algoritmos Genéticos em um sistema computacional. Todas as operacdes e
funcbes apresentadas a seguir foram escolhidas de forma a facilitar o
entendimento de uma aplicacdo de Algoritmo Genético em um ambiente
computacional. Considere, portanto, a funcdo g(x) = -x* parax € z, onde z é o
conjunto dos inteiros. A Figura Xlll apresenta o grafico de g(x) para x €
[-15,15].

Suponha que estamos interessados em obter 0 maximo de g(x), utilizando

-50 1 - -

-100 1 . .

-150 4 . -

2004 * .

-250 -

Fiaura XIlI: Renresentacan Grafica da fiincao alx).
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Algoritmos Genéticos. Para representar os organismos que definem as
solucdes possiveis para o problema, serdo utilizadas strings de cinco bits.
Neste contexto as strings “10010”, “00000” e “01010” s&o representacdes
véalidas de possiveis solugdes para o problema. Isso nos possibilita avaliar até
32 solugdes diferentes para a obtencéo do maximo de g(x), visto que 2° = 32.

Na nomenclatura que iremos adotar cada bit é representado pela letra “b” e
0s bits sdo numerados da direita para a esquerda. O bit mais a direita é o bit 0
e 0 bit mais a esquerda o bit 4. Neste caso, 0s bitsbs=1bz=0,b,=0,by=1¢e
bo = 0 formam a string “10010”. Por simplicidade representamos uma string
qualquer por “bs bz b, b1 bg”.

Dado que cada string representa um possivel valor no conjunto dos inteiros,
existe uma fungcado h: s — 7, onde s é o conjunto das strings de cinco bits, tal

que:
h(“bsbsbz b1bo”) = kx (2°bs + 22 by + 2" by + 2° by), e

bs=0=k=1ebs=1= k=-1. Observe que o bitb4 é o0 bitdo sinal, que pode

ser positivo ou negativo. Por exemplo,
h(“10010") =-1x (2°x 0+ 2°x0+2'x1 +2°%x0) = -2
e
h(“00010”) = 1x (2°x 0+ 22x0+2'x1 +2°x 0) = 2.

Esta foi a funcédo de transformacéo escolhida para desenvolver o exemplo
computacional nesta tese. Existem, entretanto, muitas outras possibilidades de
férmulas. A escolha da férmula que gera o significado de uma string de bits em
uma implementacao de Algoritmos Genéticos faz parte da implementagao do

algoritmo e nao deve influenciar na capacidade de otimizagdo do mesmo.

E importante observar que na representacdo escolhida para strings, dois
organismos aparentemente distintos correspondem ao mesmo inteiro, isto é,
h(“*10000) = -0 = 0 = +0 = h(“00000”). Para evitar ambiglidade de
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representacao, escolhemos a string “00000” para representar o valor 0. Em
decorréncia, sempre que a string “10000” surgir em uma populacdo, durante o
processo de otimizagao, ela é imediatamente substituida pela string “00000”.

Evitar que strings indesejaveis surjam durante o processo de otimizacao é
um procedimento comumente utilizado em Algoritmos Genéticos, como nos
mostra Mitchell (1999).

Antes que possamos aplicar Algoritmos Genéticos para calcular o maximo
de g(x), precisamos definir a funcao de aptidao f: P — [0%,100%], onde P é
uma populacao de organismos, que sera utilizada para fornecer a probabilidade
de selecdo dos organismos que participardo das operacdes de crossover,
gerando offsprings. A escolha da funcao de fitness vai variar de implementacao
para implementacao, sendo portanto uma decisédo de construgdo do modelo.

O importante € que a funcao de fitness reflita o objetivo que se deseja
alcancar na otimizacao, ou seja, em outras palavras a funcédo de fithess deve
refletir qudo bem um cromossomo resolve o problema a ser otimizado
(MITCHELL, 1999, p. 9).

Neste caso desenvolvemos uma fungcdo de aptiddo que reflete
corretamente o objetivo que se deseja alcangar no exemplo:

g(h(p)) — (min(h(p) ) + 1)
f(p) = ,
% {g(h(k)) = min(®) =1 |k € P}

onde min(P)={p|pe P AV ke P = h(k)>h(p) }. Por exemplo, seja
p ={“0110001010%“10010%,“10100%,“10110%,“11111"}.

Existem inUmeras outras fun¢des de aptidao possiveis que gerariam o

mesmo resultado.

Neste caso
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b | bs | b2 | by | b | (p) | glh(p)) | IM(P) = (MIN(E) + 1) o)
(1f1]oloj1|o| 2| -4 222 26,7%
2(1|0|1]|0|0| -4 | -16 210 25,3%

. 3|1/0[1|1|0]|-6| -36 190 22,9%
410[1|0[1]0[10 | -100 126 15,2%
5(0/1[1[0|0|12]| -144 82 9,9%

L6 |11 [1|1[1]|-15] -225 1 0,1%
Total 831 100%

Tabela VI: Populagao inicial e resultado das fungoes.

O célculo realizado para obter-se o resultado da funcédo de aptidao do
primeiro organismo foi:

(i) Organismo “10010”, h(p) = -1 x (2°x 0 + 22 x 0 + 2" x 1 + 2°x 0) = -2;

(iii) g(h(p)) - (min (p) -1) = -4 - (min (p) - 1) = -4 - (-225 - 1) = -4 + 226 = 222;

Observe que X {g(h(k)) — min(P) —1 | ke P} =831, que X f(p) = 100% e que
0S organismos que possuem O maior fitness sd0 0S que geram maiores
resultados para a fungdo que desejamos maximizar, isto é g(x). Estes valores
estdo condensados na tabela VII, que representa a populacao inicial, isto é, a

populacao no instante to, que iremos utilizar para calcular o maximo de g(x).

Dentre os organismos que compdem a populacao inicial, 0 que esta mais
préximo da solucdo 6tima é o organismo 1 e o que esta mais distante é o
organismo 6. Dado que a funcdo de fitness indica a probabilidade de um
organismo ser selecionado para participar do processo de reproducao, é de se
esperar que o organismo 1 tenha uma probabilidade de ser selecionado maior
que o organismo 6. Neste caso, a probabilidade do organismo 1 ser
selecionado é 26,7% e a probabilidade do organismo 6 é apenas 0,1%.
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A nova populagcao gerada pelo processo de otimizacao, isto é a populacao

D o A WD

Organismos g(h(s)) | Fitness
0|0|1]0 -4 | 26,7%
1101|010 -16 | 25,3%
110[1]1]0 -36 | 22,9%
0|1]0[1]0 -100 | 15,2%
O|{1/1(0]0 -144 | 9,9%
111 1] 1]1 -225 | 0,1%

Tabela VII: Organismos na populagdo em t.

no instante ty, esta representada na tabela VIIl.

Para formar esta nova populacao, as seguintes operag¢des ocorreram:

Organismos Res. | Fitness
1T11/0/0]|1|0 -4 | 22,8%
211]/0(0|1]0 -4 | 22,8%
3/o|0|0|0]|0O 0 23,7%
411 /0(1]|1]0 -36 | 15,3%
S|1|1|0]1]0 -100 | 0,2%
6l0|{0|1]1]0 -36 | 15,3%

Tabela VIII: Organismos da populagao em t;.

O organismo 1 em t, foi selecionado para crossover com ele mesmo.
Nesta implementacao de Algoritmos Genéticos é possivel selecionar

0 Mesmo organismo para compor o par de cromossomos necessario

ao crossover .
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Desta forma, independentemente de onde o ponto de recombinacgéo
foi selecionado, os offsprings gerados pelo organismo 1 sdo copias
dele mesmo em t,. Estes offsprings sédo os organismos 1 e 2 de ty;

e A segunda operagao de crossover foi realizada entre os organismos
1 e 2, com o ponto de recombinagao entre os bits b, e by. A operacao
de crossover deu origem aos organismos representados pelas strings
“10000” e “10110”. O organismo “10000” foi substituido pelo “00000”
para evitar duplicidade de representagdes (+0 e -0). Estes sao os
organismos 3 e 4 de ty;

e A terceira operacdo de crossover ocorreu entre 0os organismos 2 € 4,
com o ponto de recombinacdo entre os bits by e bs. Esta operacéo
deu origem aos organismos 5 e 6 de ti, sendo que o0 organismo 6

sofreu uma mutacao que inverteu o valor do bit ba.

Observe que a populacdo no instante t; apresenta organismos mais
préximos da solucdo do problema proposto do que no instante to, isto é, em
média possuem valores mais préximos ao maximo de g(x). Isso pode ser

constatado pela variacdo da média de g(x), -87,5 em ty e -30 em t;.

No instante t; o organismo que possui 0 maior fitness é o 3, com g(h(s)) = 0.
Em termos de aptiddo este organismo supera o organismo mais apto do
instante tp, que tinha g(h(s)) = -4. De fato, o organismo 3 é o melhor que
poderia surgir do processo de otimizacdo, pois ele fornece o maior valor

possivel para g(x).

Novos organismos continuam sendo formados a partir da reprodugcéo dos
organismos em t;. Sem perda de generalidade deixaremos de representar as

populacdes destes organismos nos instantes t, t3 ... tn.

A populagédo em t,.1 € apresentada na Tabela IX. Observe que nesta
populacdo a string “00000” repete-se nos organismos 2, 3 e 4. Isso significa
gue 0s organismos com as caracteristicas que os fazem ser os mais aptos vém

sobrevivendo e reproduzindo-se entre si. Neste exemplo, cada organismo com
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esta caracteristica possui uma probabilidade de 20,4% de sobrevivéncia. Em
conjunto a probabilidade destes organismos serem selecionados para a
reproducao é de mais de 60%, bem maior do que o0 organismo menos apto da
populacao, isto &, o organismo 6, cuja a probabilidade de ser selecionado é de
apenas 0,6%. Vale a pena mencionar que “00000” fornece o maximo para g(x).

O critério de parada aplicado a esta implementacdo de Algoritmos
Genéticos € o de gerar novas populagdes até que todos os seus elementos
possuam as mesmas caracteristicas. Em conseqiiéncia, no instante t,,, onde m
> n+1, a populagdo assume o aspecto apresentado na Tabela X. Observe que

no instante t, todos os organismos fornecem o valor maximo para g(x) = -x.

Organismos Res. | Fitness
T{1]0j0(1]0 -4 18,2%
2/0/0|0]|0]0 0 20,4%
3/o|0|0|0]|O 0 20,4%
4/0/(0(0]|0]0 0 20,4%
5/0/0|0|0]1 -1 19,9%
6lo0j{0|1]1]0 -36 | 0,6%

Tabela IX: Organismos da populagao em t,,.

Organismos Res. | Fitness
1Tlojoj0o|0]oO 0 16,7%
2/0|(0|0]|0]0O 0 16,7%
3/o|j0|0|0]|0O 0 16,7%
4/0/(0(0]|0]0 0 16,7%
5|0[0(0|0]|0O 0 16,7%
6/10{0[0|0]|0 0 16,7%

Tabela X: Organismos da populagao no instante t,.
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Outros critérios de parada que sdo aplicados comumente em Algoritmos
Genéticos sao:

e 0 numero de iteracdes, isto é, o processo de otimizacdo para em t,,

onde n é um nuamero arbitrado pelo usuario; e

e a variacao média da funcao g(h(s)) entre dois instantes de tempo,
isto &, | Hghes) em ti - Hgne) em t | < &, onde i — j é arbitrariamente

escolhido pelo usuario.

3.4. PossIVEIS APLICACOES DOS ALGORITMOS GENETICOS

Algoritmos Genéticos tém sido utilizados em um grande numero de
problemas nas mais diversas areas de conhecimento. Abaixo sao

apresentados alguns exemplos destas aplicacoes.

3.4.1. OTIMmizACAO

Koza, Keane e Streeter (2003) apresentam 15 circuitos eletrénicos
otimizados com Algoritmo Genético, entre eles o circuito balun, que reduz a

impedancia em um circuito de baixa voltagem, patenteado em 2001.

Grosche et al (2001) apresentam uma abordagem eficiente do problema de
otimizar agendas de vb6o nas companhias aéreas utilizando Algoritmos
Genéticos. Segundo os autores a abordagem tradicional utilizada para o
problema é decompéb-lo em sub-partes, submetendo cada uma delas a um
processo de otimizagao linear. A otimizagdo com Algoritmos Genéticos revelou-
se mais eficiente por tratar o problema de forma completa, oferecendo também
a possibilidade de explorar a otimizagcédo de certas sub-partes em paralelo.

Goldberg (1989) apresenta um estudo detalhado de como Algoritmos
Genéticos podem ser utilizados nas éareas de otimizacdo e inteligéncia

computacional.
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3.4.2. GERAGCAO AUTOMATICA DE PROGRAMAS

A geracado automatica de codigo de programas de computador através do
uso de Algoritmo Genético € explorada por Mitchell (1999, p.36) que oferece
como exemplo um programa desenvolvido em Lisp que calcula o periodo
orbital de um planeta.

Koza et al (2001) utiliza uma técnica chamada Genetic Programming'’, isto
€, geracao automatica de programas de computador utilizando Algoritmos
Genéticos, para desenvolver sistemas computacionais que solucionam
problemas néo triviais, tais como o desenvolvimento de circuitos eletrénicos de

filtros de baixa frequéncia.

Geracao automatica de programas é explorada, em detalhes, por Banzhaf
et al (1998).

3.4.3. INTELIGENCIA COMPUTACIONAL

Algoritmos Genéticos podem ser utilizados para apoiar tarefas de
descobrimento de padrdes realizadas por sistemas computacionais. Yang e
Honavar (1998) defendem que problemas de classificacdo e descobrimento de
padrdes requerem uma selecdo dos atributos que serdo utilizados na
classificacdo a partir de um conjunto maior de atributos disponiveis. Esta
selecdo, segundo os autores, pode ser realizada com sucesso se apoiada por
Algoritmos Genéticos.

Outra aplicacao possivel é a utilizacdo de Algoritmos Genéticos em
conjunto com técnicas de Inteligéncia Computacional. Lewis et al (1992)
utilizaram Algoritmos Genéticos para desenvolver um sistema de redes neurais

que controla um robé com capacidades de locomogéo.

" Programagao Genética.
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A combinacao de Algoritmos Genéticos com outras técnicas de inteligéncia
computacional, tais como légica fuzzy e redes neurais, é explorada em
detalhes por Jain et al (1998).

3.4.4. EcoONOMIA

Bauer (1994) e Dawid (1999) mostram como Algoritmos Genéticos podem
ser utilizados em ciéncias de base sociais como a economia. Ambos
exemplificam varias aplicacbes de Algoritmos Genéticos no ramo de
investimentos financeiros, em especial na gestdo de portfdlios de

investimentos, aplicagdes em bolsa de valores e em commodities.

3.4.5. MARKETING

Kwon et al (2001) mostra como Algoritmos Genéticos podem ser utilizados
com sucesso na personalizagdo de e-mails. Eiben et al (1998) propbe um
modelo de retencao de clientes baseado em Algoritmos Genéticos. Eiben et al
(1996) compara as técnicas de Algoritmos Genéticos com técnicas mais
tradicionais para otimizacao do resultado de campanhas de marketing direto.

3.4.6. OUTRAS AREAS DE CONHECIMENTO

Onwubolu (2002) e Gen et al (1996) utilizam técnicas de Algoritmos
Genéticos para aumentar a eficiéncia de processos de produgcdo e controle.
Tzafestas (1997) prop6e a gestdo e uso de bases de conhecimento com auxilio
de Algoritmos Genéticos. Davidor (1991) indica como Algoritmos Genéticos
podem ser utilizados na construcdo de robds mais inteligentes. Haupt et al
(1998) utiliza Algoritmos Genéticos para aumentar a eficiencia de arrays de

antenas.

3.5. APLICACAO DE ALGORITMOS GENETICOS A ANALISE RFV NA

CONSTRUCAO DE UM MODELO DE OTIMIZACAO

-52 -



Esta tese se propde a mostrar que, a despeito de todo o prestigio que a
Analise RFV desfruta entre os profissionais de marketing, a aplicacdo de um
modelo que faca uso de Algoritmos Genéticos pode melhorar substancialmente
os resultados das campanhas de marketing direto.

A melhora deste resultado sera obtida através da otimizagdo das

configuracdes da Analise RFV.

Para que o modelo construido seja robusto o suficiente para permitir a
inclusdo de novas dimensdes, numéricas e categéricas, e seja capaz de lidar
tanto com relacdes lineares e nao lineares entre as variaveis, se faz necessario
0 uso de um algoritmo de otimizagdo robusto e eficiente como os Algoritmos

Genéticos.
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Capitulo 4. FERRAMENTAS E METODO DE
PESQUISA

4.1. INTRODUCAO

Durante a construcdo deste modelo e desenvolvimento da tese, foram
consideradas as hip6teses de que a Classificacdo RFV pode ser aplicada a
diversos mercados com resultados positivos (HUGHES, 2000) mas que, porém,
pode apresentar resultados diferentes de acordo com as decisbes arbitrarias
necessarias para configuracéo desta técnica.

Para otimizar este resultado-se propOs-se a utilizagdo construcdo de um
modelo que utiliza Algoritmos Genéticos. Para experimentar e apoiar a
constru¢cdo de um modelo foram utilizados dados reais de uma campanha de
marketing direto realizado por uma das maiores cadeias de eletro-eletrénicos
do pais. Estes dados, bem como uma apresentacdo da empresa, sao
detalhados a seguir junto com as ferramentas de software utilizadas.

Sao apresentados:

e (Os dados de uma campanha de marketing direto de uma grande
cadeia de lojas de eletro-eletrbnicos e mébveis, a qual nos

referenciaremos como “Empresa X”;

e O software Evolver for Excel 4, Industrial Version (WINSTON, 2000,
PALISADE, 2001);

e O software Microsoft Excel 2000 (WALKENBACH, 1999);

4.2. A EMPRESA X



Fundada em 1946, no Rio de Janeiro, a Empresa X é uma das maiores e
mais tradicionais redes de varejo de eletro-eletrbnicos e moveis do pais,
estando presente nos principais estados brasileiros e mantendo-se, na ultima

década, sempre como uma das cinco maiores empresas de seu mercado.

Em 1996, com o objetivo de acelerar o crescimento dos negdcios, a
Empresa X promoveu a abertura de seu capital com a emissédo de 4,1 milhdes
de acoes preferenciais na Bolsa de Valores de Sao Paulo, que foram
complementadas pela emissdo de American Depositary Receipts'® (ADR) e

US$ 100 milhdes de Euronotes’™.

Nos dias de hoje, a empresa atua nacionalmente com sete centros de
distribuicdo de mercadorias e mais de 350 lojas, possui mais de 8.000
empregados, faturou R$ 2,7 bilhdes em 2002 e obteve um lucro liquido de R$
35,8 milhdes. O patrimoénio liquido da Empresa X foi avaliado em R$ 561
milhdes em 2002. Neste mesmo ano a empresa efetuou mais de 10 milhdes de

transagdes com o ticket médio de cerca de R$ 250,00.

Destaques Financeiros 2002 2001
Faturamento (R$ milhdes) 2.701 2.602
Numero de Lojas 346 348
Numero de Funcionarios 8.370 7.409
Patriménio Liquido (R$ milhdes) 561 547
Quantidade de Acdes (x 1000) 89.758 63.765

Destaques Financeiros 2002 2001

' American Depositary Receipts sdo cotas de um investimento realizado em agdes de uma
empresa ndo americana, que sao negociados na Bolsa de Valores de Nova lorque (New York
Stock Exchange). Os ADRs foram criados para permitir que agdes negociadas em uma moeda
estrangeira pudessem ser comercializadas em bolsas de valores americanas.

'3 Euronotes s&o notas promissérias de curta duragao langadas no mercado europeu.
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Lucro Ligquido (R$ milhdes) 35,8 39,1
Lucro por Acéao 0,40 0,61
Venda por m? de loja (R$ mil) 10,6 10,4
Vendas por Funcionario (R$ mil) 322,7 351,2

Tabela XI: Destaques Financeiros da Empresa X

Todos estes numeros formam um conjunto impressionante de conquistas
para uma empresa que comegou a operar, ha apenas 52 anos atras, com uma
Unica loja no centro do Rio de Janeiro e demonstram que este € um exemplo

relevante para o desenvolvimento deste estudo.

Além do canal tradicional de venda direta ao consumidor através de suas
lojas, a Empresa X realiza tanto vendas pela Internet (e-business) quanto por
telefone (tele-vendas). As vendas pelo canal tradicional respondem por 95% do
faturamento. Cerca de 70% das vendas realizadas pela Empresa X sdo pagas

em parcelas (a prazo).

4.3. CAMPANHA UTILIZADA

Em Dezembro de 2002 a Empresa X resolveu contatar 50.529 pessoas de
sua base de dados, com o objetivo de aumentar a circulagdo de pessoas

dentro das lojas fisicas.

A campanha em questdo nao efetuava a oferta de nenhum produto
especifico. Tratou-se, na verdade, de uma carta personalizada convidando os
clientes, que ja haviam efetuado compras anteriores, a retornarem a uma das
lojas da rede e a efetuarem novas compras. Aos clientes que resolvessem
aceitar a oferta, a Empresa X ofereceu um crédito pré-aprovado em sintonia
com a faixa de renda de cada cliente.
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A carta foi enviada pelo correio para clientes temporariamente inativos, isto
€, que nao estavam realizando compras parceladas quando do langamento da
campanha de marketing. Nao foi realizada nenhuma segmentagéo adicional e
as personalizacdes da carta resumiam-se ao nome do cliente e ao crédito que

Ihe era oferecido.

4.4. BASE DE DADOS

A Empresa X disponibilizou duas bases para serem utilizadas nesta tese. A
primeira contém registros das transacdes efetuadas por todos os cliente que
fazem parte do publico-alvo da campanha. A segunda contém dados relativos
ao resultado da campanha.

Cada regqistro da base de transacdes representa uma transacao realizada
por um cliente. A base de dados que foi disponibilizada possui 138.354
registros, que representam todas as transagdes realizadas entre Janeiro de
2000 e Outubro de 2002 pelos clientes que fazem parte do publico-alvo da
campanha. A base de transac¢des possui 0 seguinte layout:

Coluna Descricao

Identificador de Cliente Cédigo identificador do cliente na base de dados.

Data da Compra Data em que a compra foi realizada pelo cliente.

Ticket da Compra Valor pago pelo cliente.

Tabela XIlI: Layout da base de transagdes.

Na base de resultado da campanha estdo representados a reacdo a
campanha de todos os clientes que foram selecionados para fazer parte do
publico alvo e, portanto, receberam a comunicacdo da oferta (mala-direta da
campanha). Em outras palavra, nesta base, além do identificador do cliente,

estdo presentes uma variavel que indica se o cliente comprou ou nao um
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produto como resultado da campanha e o valor gasto na compra destes

produtos.

A base de dados possui, naturalmente, 50.529 registros, sendo que 985
registros possuem o indicador “Comprou?” marcado com o numero “17,
significando que o cliente realizou uma compra motivado pela campanha de

marketing direto. Esta base de dados possui o seguinte layout:

Coluna Descricao

Identificador de Cliente Cédigo identificador do cliente na base de dados.

Comprou? Indica se o cliente realizou alguma compra motivado

pela campanha de marketing direto.

Ticket da Campanha Valor pago pelo cliente.

Tabela XIllI: Layout da base de resultado da campanha.

4.5. IMPLEMENTACAO DO RFV OTIMIZADO

O modelo de otimizacdo para a andlise RFV foi implementado em uma
planilha do Microsoft Excel com auxilio do software de otimizacdo, baseado em
Algoritmo  Genético, Evolver for Excel, da Palisade Corporation

(www.palisade.com).

4.5.1. UTILIZANDO O MS EXCEL

Para a construcdo do modelo de otimizacdo da analise RFV foi utilizada
uma amostra tipica com 3.000 clientes. Esta amostra extraida aleatoriamente
foi armazenada na planilha Excel, juntamente com as informacbdes de

classificacao RFV e resultado de campanha.
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A planilha foi construida na versdo 2000 do MS Excel e estd dividida em
cinco pastas: Parametros, Registros Transacdes, Registros no Periodo,

Campanha e Resultado.

4.5.1.1. PASTA DE PARAMETROS

Na primeira pasta estao registrados os parametros globais de operacao do
modelo de otimizacao para analise RFV, isto é:

e (Custo da comunicacao — representa o custo unitario de producéao e
envio das pecas de comunicacdo da campanha de marketing direto.

Este custo precisa ser retirado do ticket da transacao realizada por
um cliente para que seja calculado o resultado da campanha.
Clientes que receberam a comunicacdo mas nao responderam
positivamente a oferta terdo este custo como resultado individual da
campanha.

e Data da Campanha — data de inicio da campanha, ou seja, data em
que as comunicag¢des foram enviadas para os clientes do publico

alvo.

e Tamanho da Amostra — quantidade de registros da amostra retirada
da base de dados disponibilizada pela Empresa X para construcao

do modelo.

e Tamanho da Populacédo — quantidade de registros da base de dados
disponibilizada pela Empresa X para construgdo do modelo.

e Ordem dos Parametros — tabela de configuracdo que determina a
ordem dos parametros de recéncia, frequéncia e valor no RFV
Otimizado.

A primeira coluna da tabela (“op¢ao”) estara associada a uma das
variaveis manipuladas pelo processo de otimizacdo. As demais



colunas determinam a ordem de cada parametro. Por exemplo, se 0
Algoritmo Genético selecionar a opcédo 1, a ordem das dimensdes
serd recéncia, freqiéncia e valor. Se o Algoritmo Genético
selecionar a opgao 2, a ordem das dimensdes sera recéncia, valor e

frequéncia.
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Figura XIV: Pasta “Parametros” na planilha do RFV Otimizado

A pasta de parametros esta apresentada na figura XIV.

4.5.1.2. PASTA DE REGISTROS DE TRANSACAO

A Pasta de Registros de Transacado contém a amostra retirada da base com
as transacdes de clientes disponibilizada pela Empresa X, sendo que cada
registro representa uma transacao realizada pelo cliente da Empresa X no
periodo de 2000 a 2002. Os campos armazenados na Pasta de Registros de

Transacao sao os seguintes:
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e # caso — numero seqlencial que identifica o registro na planilha.

¢ |dentificador do Cliente — cddigo identificador do cliente na base de

dados da empresa.

e Data da Compra — data em que o cliente realizou a compra em

questao na Empresa X.

e Ticket da Compra — valor pago pelo cliente na compra de
mercadorias na Empresa X.
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Figura XV: Pasta “Registros no Periodo” na planilha do RFV Otimizado

4.5.1.3. PASTA DE REGISTROS NO PERIODO

A Pasta de Registros no Periodo é semelhante a pasta de Registros de
Transagcdes, pois 0s registros da primeira que estdo dentro do periodo

configurado pelo processo de otimizagdo sao copiados para esta pasta. Por
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isso as colunas “# caso”, “ldentificacdo do Cliente”, “Data da Compra” e “Ticket
da Compra”, previamente descritas, repetem-se nesta pasta.

A coluna “Diferenga Dias Recéncia”, introduzida nesta pasta, é calculada
como a diferenga, em dias, da data da campanha para a data da ultima
transacdo realizada pelo cliente. Se esta diferengca for maior do que a
configurada pelo processo de otimizacdo, o registro ndo é copiado para esta

pasta. A pasta de Registros no Periodo esta apresenta na Figura XV.

4.5.1.4. PASTA DE CAMPANHA

Na Pasta de Campanha estdo os registros das comunicacdes realizadas
pela Empresa X na campanha de marketing direto utilizada na tese. Cada
registro representa uma comunicacdo enviada para um dos clientes. Os

campos armazenados na Pasta de Campanha sao os seguintes:

e Dados do Caso (campanha) — sao as informagdes da campanha

realizada pela Empresa X:

o # caso — numero seqlencial que identifica o registro na
planilha.

o Identificador do Cliente — cédigo identificador do cliente na

base de dados da empresa.

o Comprou? — indica se o cliente realizou alguma compra
motivado pela campanha de marketing direto. Quando a
compra foi realizada a variavel recebe o valor “1” e quando a

compra nao foi realizada a variavel recebe o valor “0”.

o Ticket — valor da compra realizada pelo cliente em decorréncia
da campanha. Quando o cliente ndo respondeu positivamente
a campanha, ou seja, ndo realizou a compra, esta coluna

possui o valor zero.

Figura XV: Pasta “Registros de Transac¢ao” na planilha do RFV Otimizado
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o Resultado Real — calculo do valor do ticket subtraido o custo
de comunicacdo que esta parametrizado na Pasta de

Parametros.

Dados RFV — sdo os dados necesséarios a classificacdo RFV do

cliente.

o Ticket Anterior — soma de todas as transacdes realizadas pelo
cliente no periodo anterior a campanha que estejam dentro do

periodo configurado pelo processo de otimizagao.

o Data da Ultima Compra — data da transagdo mais recente
realizada pelo cliente no periodo anterior a campanha de
marketing direto.

o Quantidade de Dias de Recéncia — quantidade de dias entre a
data da campanha e a ultima transacgéao realizada pelo cliente.

o Quantidade de Transacbes — quantidade de transacoes
realizadas pelo cliente no periodo anterior a campanha que
estejam dentro do periodo configurado pelo processo de

otimizagéo.

Classificagdo RFV — dados utilizados durante o processo de
classificacao RFV do cliente.

o Indice na Primeira Dimensdo — posicdo relativa da primeira
dimensdo do cliente no conjunto de todos os clientes do
publico-alvo. A primeira dimensao podera receber os dados de
recéncia, frequéncia ou valor de acordo com a opc¢ao

configurada pelo algoritmo de otimizacao.

o Primeira Dimensao — classificacdo do cliente na primeira

dimenséao de classificacao.
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o Indice na Segunda Dimensdo — posicdo relativa da segunda
dimensao do cliente no conjunto de todos os clientes do
publico-alvo. A segunda dimensao podera receber os dados
de recéncia, freqléncia ou valor de acordo com a opgao
sorteada pelo algoritmo de otimizacéo.

o Segunda Dimensdo — classificacdo do cliente na segunda

dimenséao de classificacao.

o Indice na Terceira Dimensdo — posicdo relativa da terceira
dimensao do cliente no conjunto de todos os clientes do
publico-alvo. A terceira dimensdo podera receber os dados de
recéncia, freqiéncia ou valor de acordo com a opcao sorteada
pelo algoritmo de otimizacéo.

o Terceira Dimensao — classificagdo do cliente na terceira

dimensao de classificacao.

o Grupo - classificagdo final do cliente nas trés dimensées na
ordem configurada pelo processo de otimizacéo.

Além destas colunas, nesta pasta existe um box de escolhas onde estdo os
parametros ajustaveis do RFV Otimizado, a saber: Dimensbes de Valor,
Dimensdes de Recéncia, Dimensdes de Frequéncia, Ordem e Periodo. O
processo de otimizacdo realizara as alteracdes nestas variaveis e avaliara o

resultado obtido na Pasta de Resultado.

4.5.1.5. PASTA DE RESULTADO

Na Pasta de Resultado € estimado o resultado da campanha de marketing
direto com as configuragcdes da classificacdo RFV obtidas a partir dos
parametros inseridos pelo processo de otimizacdo na Pasta de Campanha.
Nesta pasta existem as seguintes informacgdes:
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e C(lassificacdo — classificacdo RFV que identifica um grupo de

clientes.

¢ Resultado por Classificacdo — resultado da campanha no grupo de
clientes identificado na coluna “Classificacdo”. Este resultado é
calculado com base no resultado individual de cada cliente que teve
0 seu registro considerado por estar dentro do periodo de corte.

e Envia? — indicador que define se a comunicacdo deve ser ou nao

enviada para os clientes do grupo com base no resultado estimado.

Foi adotada a politica de que um grupo de clientes ndo deveria
receber a comunicagdo se o0 seu resultado estimado apontar um

possivel prejuizo da campanha no grupo em questao.
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Figura XVI: Pasta “Campanha” na planilha do RFV Otimizado
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Figura XVII: Pasta “Campanha” na planilha do RFV Otimizado

¢ Resultado se Enviou — caso, pela politica definida, se decida que o
grupo de clientes deve ser contatado, ou seja, devem ser enviadas
as comunicacbes com a oferta da campanha, nesta coluna fica
representado o resultado estimado do grupo na campanha.
Sumarizando-se estas colunas obtém-se a estimativa de resultado da

campanha com a utilizagdo do RFV Otimizado.

4.5.2. UTILIZANDO O EVOLVER FOR EXCEL

O Evolver for Excel, lancado em 1989, é o primeiro software disponivel
comercialmente para o desenvolvimento de aplicacbes com Algoritmos
Genéticos. Trata-se de uma ferramenta desenvolvida pela empresa Palisade
Corporation (PALISADE, 2001).



4.5.2.1. PORQUE UTILIZAR EVOLVER

A selecao do software Evolver para implementagdo da otimizacao baseada
em Algoritmos Genéticos baseou-se nas seguintes vantagens oferecidas pela

ferramenta:
e A versao industrial do Evolver admite um nudmero ilimitado de
variaveis;

e O Evolver é capaz de lidar com problemas lineares e néo lineares,
incluindo-se aqui os problemas combinatérios e de permutagdo de

valores;

e As funcionalidades providas pelo MS Excel facilitam, em muito, a

descricao de problemas cuja solucédo se deseja otimizar;

e A taxa de mutacao empregada em Algoritmos Genéticos é ajustada

dinamicamente pelo Evolver, evitando que o0 mecanismo de
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Figura XVIII: Pasta “Resultado” na planilha do RFV Otimizado



otimizagéo fique preso em pontos 6timos locais;

O Evolver oferece diversos relatérios da evolugao do mecanismo de
otimizac&o cujas informagdes sao atualizadas dinamicamente, como
por exemplo, o grafico de progresso da otimizagdo com o resultado
da melhor solugédo encontrada e a solu¢cdo meédia, a tabela de cores
que representa a diversidade dos organismos utilizados no processo
de otimizagdo e a tabela de valores dos genes, com os valores
sorteados e o resultado obtido em cada gene da populagéo;

O Evolver oferece seis algoritmos diferentes para facilitar a
modelagem dos mais diversos tipos de problema, a saber:

o Recipe — indicado para ser utilizado quando o conjunto de
variaveis cujos os valores podem ser alterados pelo
mecanismo de otimizagdo podem variar livremente, da mesma
forma que os ingredientes de uma receita culinaria podem ser
combinados com o objetivo de se determinar a mistura mais

adequada a receita;

o G@Grouping — indicado para ser utilizado quando elementos no
contexto do problema tém que ser acondicionados em grupos.
Por exemplo, muitas vezes trabalhadores precisam ser
organizados em grupos para a execuc¢ao de uma determinada
tarefa, como na Ilinha de montagem da industria
automobilistica;

o Order — indicado para ser utilizado quando se precisa
determinar a melhor ordem possivel para a execucdo de
tarefas independentes necessarias a solugdo de um
determinado problema. Por exemplo, a organizacao 6tima das

mercadorias nas gbéndolas de um supermercado;

o Budget — indicado para ser utilizado quando o conjunto de

variaveis cujos os valores podem ser alterados pelo
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mecanismo de otimizacdo podem variar livremente restritos a
uma condicdo comum. Por exemplo, a distribuicdo do
orcamento anual de uma empresa entre os diversos
departamentos. Cada departamento pode receber qualquer
parcela do orcamento anual desde que a soma dos
orcamentos de todos os departamentos ndo ultrapasse o total

determinado pela empresa;

Project — indicado para ser utilizado quando se precisa
determinar a melhor ordem possivel para a execucdo de
tarefas interdependentes necessarias a solucdo de um
determinado problema. Por exemplo, a organizacao 6tima das
tarefas no contexto de um projeto de desenvolvimento de

sistemas de informacao;

Schedule — indicado para ser utilizado quando elementos no
contexto do problema tém que ser acondicionados em blocos
de tempo respeitando-se determinadas restricbes. Por
exemplo, a organizacdo dos turnos de trabalho em uma

companhia aérea;

Tudo isso torna o Evolver um software extremamente atrativo para ser

utilizado em problemas de otimizacédo. Todas estas funcionalidades podem ser

adquiridas por um preco inferior a US$ 1,000. Isso significa que este software

oferece todas estas funcionalidades importantes a um preco vantajoso em

relacdo a outras ferramentas do mercado, tais como:

Premium Solver Platform (www.solver.com), oferecida por US$
2,545.00;

FlexTool for MATLAB environment , que pode ser comprada por US$
999.00. Esta ferramenta, porém, precisa do software MATLAB para
operar, o que adiciona um investimento de US$ 1,000.00 para
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comprar o software somados aos custos de treinamento e
ambientacdo do MATLAB;

4.5.2.2. Como 0 EVOLVER FUNCIONA

O Evolver é uma ferramenta de otimizagdo baseada em Algoritmos
Genéticos que funciona em conjunto com o Excel. O Excel prové as facilidades
para a utilizacdo de fungdes e formulas necessarias a descricdo do problema
cuja solugdo se deseja otimizar, enquanto o Evolver prové o mecanismo de
execucao de um Algoritmo Genético de propriedade da Palisade Corporation

(www.palisade.com) e a interface de configuracdo deste mecanismo.

O processo de otimizacdo baseada em Algoritmo Genético utilizando o
Evolver comeca com a correta representacdo do problema que se deseja
otimizar em uma planilha Excel. A planilha contém, na verdade, um modelo do
problema em questdo. O modelo deve conter necessariamente um conjunto de
variaveis de entrada (que sao alteradas pelo mecanismo de execucao de
Algoritmo Genético), chamadas “células ajustaveis”, e produzir um resultado,
que sera avaliado pela funcao de fitness.

Quando o Evolver é iniciado uma barra de ferramentas é apresentada com
botdes que permitem a configuragcdo do mecanismo de execucgao do Algoritmo
Genético e o inicio, pausa ou paralisacdao do processo de otimizacdo. Ver
Figura XIX.

No médulo de configuragdao do Evolver é possivel se selecionar a “célula-
alvo” (For the cell). Esta é a célula que abriga o resultado do modelo que o
mecanismo de Algoritmo Genético est4 buscando otimizar. E necessario definir
se o objetivo desejado é maximizar (Find the — Maximum), minimizar (Find the
— Minimum) ou aproximar o resultado do modelo de um dado valor (Find the —

Closest Value to). Ver Figura XX.
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Neste mesmo modulo definem-se as células que sofrerdo os ajustes (By
Adjusting the Cells) realizados pelo mecanismo de Algoritmo Genético, o
Evolver chama estas células de “células ajustaveis” (adjustable cells), e as
regras a que estes ajustes devem respeitar (Subject to the Constraints). Ao se
adicionar uma célula ajustavel, o Evolver apresenta o médulo de detalhe das
células ajustaveis onde o usuario deve definir o algoritmo de solugcéo dentre os
disponiveis (Combo box: Use the “RECIPE” Solving Method), detalhar as
regras as quais as células ajustaveis estao sujeitas (Adjust The Cells), a taxa
de crossover (Crossover rate) e mutacdo (Mutation rate), além de uma
descricao significativa que auxilie na identificacdo das células ajustaveis
(Description). Ver Figura XXI.

&

P I m|F

Figura XIX: Controle das operagées do Evolver.

E volver Settingsz |

~Find the
" Mlinirmum " Closest Yalue ko I':'
~For the cell
[$Dg24 el
~Bw Adjusting the Cells
Add. . =
Delete
Edit. .. o

~Subject to the Constrainks
Show: " Hard CSoft  Range ™Al

Add... ]

Delete

Edit... fid
Cpkions. .. Macros. .. Help Ok | Cancel |

Figura XX: Médulo de configuragéo do Evolver
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Adjustable Cells 71|
Usethe |RECIPE | salving Method

~Adjust the Cells

flim Cell Range Mla
[ [zl =1 [<=]
[ Integer Walues Only
Add ;I
Delete LI
~Use the Options

Crossowver rake: IIZI,E
Mutation rate: IIZI,l "I

Descripkion |

Operators. .. | Help (0] 4 Cancel

Figura XXI: Opgodes das células ajustaveis

O Evolver possui, ainda, um modulo de definicdo de opgdes adicionais que
sdo: o tamanho inicial da populagdo (Population Size), a opcao de pausar a
otimizacdo em caso de erro (Pause on Error), de apresentar o grafico de
progresso (Graph Progress), atualizar a planilha apresentada a cada iteracao
(Update the Display — Every Calculation), quando o resultado for melhor que o
anterior (Update the Display — With Only The Best Result) ou apenas no final
do processo (Update the Display — Never), se os valores iniciais sao aleatérios
(Random Number Seed — Generated Ramdomly) ou fixos (Random Number
Seed — Fixed) e as condi¢cdes de parada (Stopping Conditions). Ver Figura
XXIL.

Existem varias opc¢des de condicdo de parada que podem ser utilizadas em

conjunto, a saber:

e Numero fixo de tentativas (Trials) — o processo de otimizacao termina

quando um nuamero determinado de itera¢des € atingido;
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Evolver Options

—taeneral Options

ol Pause on Errar

Population Size: |5':'

7]x]|

- rUpdate the Display
™ Ewery Calculation

™ with Only the Best Result

ol Graph Progress &+ Mever
~Randam Murmber Seed
' Generated Randomly ™ Fixed

~Stopping Conditions

I Trials = [1000

[ Minukes = |5

[T Change in Last 100 Walid Trials is Less Than Il%

I~ Formulais True | By
Help ™ (4 | Cancel |

Figura XXI:

e Tempo de processamento (Minutes) — 0 processo permanece

Maddulo de Opgbes do Evolver.

rodando por um periodo maximo determinado;

e Percentual de mudanca nas ultimas iteragbes (Change in Last n Valid
Trials is Less Than m%) — 0 processo permanece rodando enquanto

o percentual de mudanca na ultimas n iteracoes € maior que m%,

sendo “n”e “m”informados pelo usuario; e

e Férmula é verdadeira (Formula is True) — uma férmula implementada

em uma célula da planilha retorna um valor verdadeiro.

Durante a execucao do processo de otimizacao é possivel acompanhar sua
evolugao no Evolver através do modulo “Evolver Watcher” e através da propria
planilha onde o problema esta representado. Na janela “Evolver Watcher’ sao

apresentados os relatérios de evolugcdo que sao atualizados dinamicamente.

Ver figura XXIII.

4.5.3. CRIANDO UM MODELO DE OTIMIZACAO RFV NO EVOLVER
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As opcbes de configuracdo utilizadas para criar o modelo de RFV

Otimizado, apresentado no item 4.5.1., no Evolver for Excel sdo descritas a

sequir. Estas configuracdes envolvem, na ordem:

Configuracao das células ajustaveis;

Configuracao das opcdes do Evolver;

4.5.3.1. CONFIGURANDO AS CELULAS AJUSTAVEIS

As configuracdes das células ajustaveis € apresentada na Figura XXIV. As

descricoes dos parametros utilizados para configurar as células ajustaveis sao

apresentadas na tabela XIV.
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Configuracao

Valor

Descricao

Find the

Maximum

Deseja-se encontrar  a
configuracéo do RFV
Otimizado que maximiza o
resultado estimado  da
campanha de marketing
direto.

For the cell

$W$67

Esta é a funcao de aptidao
deste modelo, representada
pela célula onde é calculado
0 resultado estimado do
modelo com base no
resultado da amostra a partir
das configuracbes de RFV
realizadas pelo mecanismo
de otimizagéo.

By adjusting
the Cells

$V$2 {Dimensao de Valor}
$V$3 {Dimensao de Recéncia}

$V$4 {Dimensao de Freqiiéncia}

$V$5 {Ordem}
$V$6 {Periodo}

Estas sdao as células que
podem ser ajustadas para
que o0 modelo calcule o
resultado estimado da
campanha de marketing.
Representam as decisbes de
classificacdo RFV.

Subject to the
Constraints

R: 1<=$V$2<=1000[INT]
R: 1<=$V$3<=1000[INT]
R: 1<=$V$4<=1000[INT]
R: 1<=$V$5<=6[INT]

R: 1<=$V$6<=890[INT]

Sao as regras a que estao
submetidos os ajustes que
as células de configuracao

poderao receber. Por
exemplo, a célula $V$2
podera conter valores

inteiros de 1 a 1000,
enquanto a célula $V$5
valores inteiros de 1 a 6.

Tabela XIV: Descricao dos parametros utilizados nas células ajustaveis

Observe que o método “RECIPE”
ajustaveis. Além deste ser o método mais popularmente utilizado (PALISADE,
2001), ele encaixa-se perfeitamente na necessidade do modelo, onde as
variaveis podem variar livremente sem interdependéncia entre elas. Observe
também que optou-se pelos valores padrao do Evolver for Excel para a taxa de
crossover (0,5) e para a taxa de mutacao (0,1).

foi utilizado em todas as células

4.5.3.2. CONFIGURANDO AS OPCOES DO EVOLVER
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Apbs a configuracdo das células ajustaveis e da célula que se deseja

otimizar (célula com o resultado do modelo) € necessario configurar 0s

parametros de funcionamento do software de algoritmo genético. As

configuragbes do mecanismo de otimizacdo do Evolver for Excel sao

apresentadas na Figura XXIV. As descricbes dos parametros utilizados para

configurar o mecanismo sdo apresentadas na tabela XV.

Configuracao

Valor

Descricao

® Tamanho inicial da populacao gerado
3 aleatoriamente. Em  geral uma
< populacago de 50 organismos &
'% 50 suficiente para problemas mediana-
S mente complexos. Neste caso, 0
S tamanho da populagdo mostrou-se
= mais adequado.
g§ No caso das férmulas da planilha
sy SIM gerarem algum erro durante o
Q. § processo, este devera ser paralisado.
gg Indica que desejamos acompanhar o
T 5 SIM grafico de progresso durante o
G Q% processo de otimizagao.

Determina que a planilha seja
2 - atualizgda apenas ~quando_ o]
:03 g With only The Best mecanismo de qtlmlzagao selecionar
53 Results uma configuracdo com resultadgs
§Q melhores do que os que estdo

apresentados na planilha. Esta opcao
melhora a performance do processo.

Random
Number
Seed

Neste caso optou-se pela geracao

Stopping
Condition

Generated Randomly aleatéria dos organismos iniciais
sempre que o processo for iniciado.
Esta condicdo de parada determina

Change in Last 200{que o processo de otimizagao

Valid Trials is Less Than
1%

permaneca rodando até que a melhora
de resultado nas ultimas 200 tentativas
validas ndo seja maior que 1%.

Tabela XV: Descricao das opcoes utilizadas no modelo.
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Evolver Options

—aeneral Options
Population Size:

r Pause an Errar

HE|

" rUpdate the Display
Im ™ Every Calculation
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~Randarm Mumber Seed
% Generated Randomly " Fixed
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| |

Help | Ok, I Cancel I

Figura XXV: Opg6es do modelo no Evolver.
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add. ..
Delete
Edit. ..
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4347 {Dimensdo de Yalork

$543 {Dimensdo de Recéncial
$3%4 {Dimensdo de Freqiénciak
$545 {Ordam} =
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add. .. R: 10 [INT
= R: 1<=$5$3<=10 [INT]
Delete R 1€=$5$4<=10[INT]
T R 1<=$545 <=f [INT] d
Cpkions. .. | Macros. .. | Help | Ik | Cancel |

Figura XXIV: Configuracao do modelo no Evolver.
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Capitulo 5. ANALISE DOS RESULTADOS

5.1. INTRODUCAO

Neste capitulo sdo analisados os resultados da campanha de marketing
direto executada pela Empresa X. Inicialmente, os resultados sdo analisados
tendo em vista que a campanha foi realizada sem nenhum tipo de
segmentacao adicional. Posteriormente é feita a andalise de qual seria o
resultado, caso a Empresa X tivesse optado por utilizar a Analise RFV
tradicional e o RFV Otimizado. Por ultimo os resultados sdo comparados e

analisados em conjunto.

5.2. RESULTADO REAL DA CAMPANHA

Para a realizacdo da campanha de marketing direto objeto deste estudo a
Empresa X nédo utilizou qualquer tipo de segmentagdo ou teste de mercado
para estimar o resultado da campanha e enviar as comunicagfes apenas para
0s segmentos de clientes que, estima-se, reagiriam positivamente a oferta. Ao
invés disso, a empresa optou por enviar a comunicacao para todos os clientes

do publico-alvo.

Ainda sim, a campanha gerou uma receita bruta de R$ 206.309,52 contra o
investimento de R$ 142.491,78 em custos de producdo e envio das
comunicagdes (custo unitario por comunicacdo de R$ 2,83), produzindo um
lucro, antes dos impostos, de R$ 63.717,74, ou seja, 44,72% sobre o

investimento.

E importante notar que este resultado foi obtido através de vendas
efetuadas para apenas 985 cliente, ou seja, 1,95% dos clientes contatados.
Este resultado esta resumido na tabela XVI.
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Dados da Campanha Empresa X
Publico-alvo (clientes) 50.529
Clientes do publico-alvo que realizacao compras 985 (1,95%)
Custo de comunicacao por cliente R$ 2,83
Custo total de comunicacao R$ 142.491,78
Receita R$ 206.309,52
Lucro (Receita — Custo total de comunicagao) R$ 63.817,74

Tabela XVI: Estatisticas da campanha de marketing direto da Empresa X.

O ticket médio da campanha, de R$ 209,45, foi 16% abaixo do ticket médio
da empresa. Outro ponto a ser observado é que 80% do faturamento total da
campanha de marketing direto foi conquistado com as compras de 46,6% dos
clientes que responderam positivamente a oferta. Estes niUmeros indicam que
uma segmentagao do publico-alvo, com vista a eliminar segmentos que darao
prejuizo a empresa, deve aumentar significativamente o resultado da

campanha.

5.3. RESULTADO DA CAMPANHA COM ANALISE RFV

Neste item, é analisado o resultado da campanha de marketing direto
realizada pela Empresa X, caso a Analise RFV tivesse sido aplicada da forma
tradicional. As decisdes de configuracdo da analise foram tomadas de forma
arbitraria, utilizando-se o proposto por Hughes (HUGHES, 2000) e
apresentadas no item 2.4 desta tese. Seguem os parametros configurados:
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Parametro Configuracao
Numero de dimensbes de recéncia 5
Numero de dimensdes de freqliéncia 5
Numero de dimensdes de valor 5
Ordem das Dimensobes RFV
Periodo de Analise 2 anos

Tabela XVII: Parametros do RFV.

Com esta configuracdo, os clientes foram classificados em 125 grupos e o
resultado de cada grupo calculado, sendo que aqueles que tiveram um
resultado financeiro negativo foram excluidos do publico-alvo. A decisdo de nao
enviar comunicagdes para os clientes destes grupos teria gerado uma

economia total de R$ 52.188,18 para a Empresa X.

Utilizando a Analise RFV, o faturamento bruto da campanha passou a ser
de R$ 181.167,15 enquanto o investimento foi de R$ 90.303,60. Com isso o
resultado final da campanha gerou um lucro antes dos impostos de R$
90.863,55. Neste caso, apenas 32.030 clientes receberam a comunicag¢ao da

campanha de marketing direto.

5.4. RESULTADO DA CAMPANHA coM RFV OTIMIZADO

Neste item é aplicado aos dados disponibilizados pela Empresa X o modelo
de otimizacdo de resultado de campanha que busca a melhor configuracao
para a analise RFV. As configuragdes utilizadas na planilha Excel e no

mecanismo de otimizacao estao apresentadas no Capitulo 4.

O mecanismo de otimizacao foi processado durante um periodo de
aproximadamente doze horas e encontrou como configuragdo mais otimizada

0s seguintes parametros:
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Parametro Configuracao
Numero de dimensdes de recéncia 8
Numero de dimensdes de frequéncia 5
Numero de dimensdes de valor 17
Ordem das Dimensdes FVR
Periodo de Andlise 830 dias

Tabela XVIII: Parametros do RFV Otimizado.

Com esta configuracao de RFV, otimizada pelo modelo, os clientes foram
separados em 680 grupos. Com esta classificacdo, a campanha de marketing
direto geraria um resultado de R$ 121.275,45 de lucro antes dos impostos.

E importante observar que o mecanismo de classificagdo configurou, para a
campanha em questdo, a dimensdao de freqiéncia como sendo a mais
importante na classificacdo dos clientes. Isso contraria 0 senso comum de que
a recéncia deveria ser a primeira classificacdo por ser sempre a que possui
maior poder de predi¢do. Além disso, a separacao dos clientes em oito grupos
de recéncia e cinco grupos de freqliéncia e dezessete grupos de valor, para

esta campanha, mostrou-se mais lucrativa.

5.5. COMPARACOES

Com base nos resultados da campanha nas trés modalidades apresentadas
(sem utilizar a Anédlise RFV, com a Anadlise RFV tradicional e com o RFV
Otimizado), é possivel afirmar que a utilizacado do RFV Otimizado produziria um
resultado maior para a Empresa X. Ver tabela XIX.

Quando comparados os resultados reais da campanha sem utilizacao de
RFV, com os resultados apds a aplicacdo da Andlise RFV, observa-se um
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crescimento de mais de R$ 27.000,00 no lucro antes dos impostos. Este

crescimento representa um aumento de 42,4% do lucro antes dos impostos.

Dados da Campanha Sem RFV RFV Tradicional | RFV Otimizado
Publico-alvo Teste - 3.000 3.000
(clientes)

Rollout 50.529 29.030 21.224

Total 50.529 32.030 27.224
Clientes que Teste - 65 (2,2%) 65 (2,2%)
realizaram

Rollout 985 (1,9%) 716 (2,5%) 703 (3,3%)
compras

Total 985 (1,9%) 781 (2,4%) 768 (2,8%)
Custos por Teste - R$ 2,83 R$ 2,83
comunicagao

Rollout R$ 2,83 R$ 2,83 R$ 2,83
Custos Totais de | Teste - R$ 8.460,00 R$ 8.460,00
Comunicacao

Rollout R$ 142.491,78 R$ 81.864,60 R$ 59,851,68

Total R$ 142.491,78 R$ 90.303,60 R$ 68.311,68
Receita Teste - R$ 12.811,80 R$ 12.811,80

Rollout R$ 206.309,52 R$ 168.355,35 R$ 176.775,33

Total R$ 206.309,52 R$ 181.167,15 R$ 189,587,13

Lucro (Receita — Custo Total
de Comunicacao)

R$ 63.817,74

R$ 90.863,55

R$ 121.275,45

Tabela XIX: Comparativo dos resultados da campanha de marketing direto.

Com a aplicagdo do RFV Otimizado o aumento do lucro € ainda maior, ja

qgue o resultado obtido com a configuragdo otimizada pelo modelo é de R$

121.275,45. Este valor representa um aumento de mais R$ 30.000,00 no lucro
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da campanha antes dos impostos em relagdo ao resultado da andlise RFV.
Este € um aumento de 33,5%.

Quando os resultados sdo comparados entre o RFV Otimizado e o
resultado real da campanha, o incremento observado € ainda maior. A
diferengca monetaria entre os dois resultados é de R$ 54.457,71. Este valor
representa um aumento de 90% no lucro da campanha. Os resultados podem
ser comparados na figuras XV.

Comparativo de Lucro

R$121.275,45

R$90.863,55

R$63.817,74

Sem RFV RFV Trad. RFV Otim.

Figura XVI: Comparativo de lucro da campanha de marketing direto.



Capitulo 6. CONCLUSOES

6.1. DIScussAo

No inicio deste trabalho de tese nos propusemos a responder um conjunto
de perguntas chaves. A respostas a estas perguntas sdo apresentadas abaixo:

P: Como o modelo que apresentamos maximiza os resultados de uma

campanha de marketing direto?

R: Existem duas formas de se obter a maximizacdo do retorno de uma
campanha de marketing direto: reducdo de custos ou aumento da
receita. Em ambos o0s casos a maximizacao do retorno € obtida através

de uma série de decisdes tomadas pelo gerente de marketing.

Para aumentar a receita de uma campanha de marketing o gerente
responsavel deve fazer o ajuste do mix de marketing, isto é, ajustar o
preco, o produto e suas caracteristicas, a estratégia de promogéao e os
elementos de distribuicdo as necessidades do publico-alvo. Por
exemplo, uma oferta direcionada a classe mais abastada pode se
beneficiar da sua divulgacao junto aos assinantes de revistas de grande
circulacao entre a parcela da populacao de maior poder aquisitivo, tais
como Exame, Carta Capital, Forbes Brasil etc. J4 o resultado de uma
campanha direcionada a concessdao de crédito pessoal de pequeno
volume provavelmente se beneficiaria de um prazo de pagamento
estendido, caréncia para inicio dos pagamentos, parcelas mensais
reduzidas e divulgacéo junto aos clientes de baixo poder aquisitivo de
uma cadeia de venda de eletrodomésticos.

Para reduzir os custos de uma campanha de marketing direto o gerente
responsavel deve tentar obter o menor custo possivel na aquisicao dos
produtos que irdo fazer parte da campanha, assim como dos produtos e



servicos que serao utilizados na implementagdo das estratégias de

promocao e distribuicéo.

Por exemplo, em uma campanha de venda de CDs de musica junto aos
assinantes de uma revista de grande circulagao, o gerente de marketing
pode optar por enviar as pecas de comunica¢dao da campanha junto com
o exemplar da revista que o cliente recebe regularmente. O custo de
distribuicao dos CDs selecionados pelos clientes também pode ser

reduzido se forem enviados junto com o préximo exemplar da revista.

Nesta tese apresentamos um modelo voltado para a diminuicdo de
custos de campanhas de marketing direto. O modelo em questao
pretende diminuir os custos indicando que segmentos de clientes
provavelmente responderdo de forma favoravel ou desfavoravel a oferta
que estiver sendo realizada, ou seja, cujo o custo de comunicagéao,
aquisicao de produtos e distribuicdo sdo respectivamente menores ou

maiores do que a receita a ser obtida.

Ao evitar contatar os segmentos de clientes que provavelmente nao
responderdao favoravelmente, o gerente de marketing economiza nao
somente os custos de comunicacdo mas também os custos de compra

de produtos, de estocagem e de distribuicao.

: Por que esforcos devem ser empreendidos para otimizar a Anéalise RFV?

: A Analise RFV é uma das técnicas mais populares de segmentacéo de
clientes que fazem parte do conjunto de técnicas mais freqlientemente

utilizadas pelos profissionais de marketing direto.

Ao oferecer um modelo de RFV otimizado esta tese esta beneficiando
uma parte expressiva de profissionais de marketing que atuam no
mercado brasileiro e possibilitando que suas empresa tornem-se mais

competitivas.

P: Por que a Andlise RFV deve ser otimizada?
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: Para que a Analise RFV possa ser implementada, o gerente de
marketing precisa determinar uma série de parametros utilizados no
processo de andlise, tais como periodo de tempo a ser considerado,
namero de segmentos de cada dimensdo e a ordem em que as

dimensdes de recéncia, freqiéncia e valor devem ser aplicadas.

A determinacdo destes parametros € geralmente realizada de forma
arbitraria com base em intuicdo e experiéncias pregressas, sendo que
nem sempre esta escolha maximiza os resultados de uma campanha de

marketing direto.

: Como esta otimizacao pode ser realizada?

: Obtendo a configuragao 6tima dos paradmetros que podem ser
selecionados pelo gerente de marketing, isto €, o periodo de tempo, o
namero de segmentos em cada dimensao e a ordem em que as

dimensdes de recéncia, freqiéncia e valor devem ser aplicadas.

Como a Andlise RFV Otimizada pode ser utilizada para tornar uma

campanha de marketing direto mais lucrativa?

Para tornar uma campanha de marketing direto mais lucrativa a Anélise
RFV tradicional segmenta uma populacdo de consumidores de acordo
com a recéncia, freqiéncia e valor das compras efetuadas em um dado
periodo de tempo. Desta populacdo é retirada uma amostra que €

submetida a uma oferta realizada por uma determinada organizagéo.

A reacao do consumidor a oferta efetuada pela organizagdo permite a
eliminacdo dos segmentos da populacdo que, estima-se, nao irdo
ultrapassar o ponto de breakeven da campanha de marketing.

A Analise RFV Otimizada identifica os segmentos que nédo irdo
ultrapassar o ponto de breakeven com uma precisao muito maior do que
a Analise RFV tradicional, visto que a ordem em que as dimensdes de

recéncia, freqiéncia e valor sdo empregadas no processo de
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segmentacao (RFV, FRV, VRF, etc.), o numero de segmentos em que
cada dimensdo sera dividida e o periodo de tempo levado em
consideracdao, sao calculadas de forma a eliminar o maior numero
possivel de segmentos que nao irdo ultrapassar o ponto de breakeven

da campanha de marketing.

Observe que, no caso geral, em cada segmento existem tanto pessoas
que vao reagir favoravelmente a oferta, efetuando a compra de produtos
e servicos, quanto pessoas que irdo reagir negativamente, declinando da
oferta como um todo. A Analise RFV Otimizada separa, de forma 6tima,
um grupo do outro, permitindo a eliminagdo de um maior numero de

segmentos que ndo ultrapassarao o ponto de breakeven.

P: Como a Analise RFV Otimizada pode ser utilizada para determinar, com
maior precisdao, o perfil dos clientes que deverdo fazer parte da

campanha?

R: O perfil do cliente que ira reagir favoravelmente a uma campanha de
marketing direto € determinado pela Analise RFV tradicional através da
segmentacdo de uma populacao de consumidores de acordo com a
recéncia, freqiiéncia e valor das compras efetuadas em um dado periodo

de tempo.

Ao efetuar a separagdo O6tima dos clientes que irdo reagir
favoravelmente a uma campanha dos demais, a Andlise RFV Otimizada
permite uma descricdo mais precisa do perfil de recéncia, frequéncia e
valor destes clientes, que pode ser enriquecido com outras informacdes
que estejam disponiveis nos bancos de dados de consumidores, tais
como, sexo, idade, classe social, grau de instrucéo, estado civil, etc.

P: Qual o impacto para as estratégias corporativas e de marketing de um
modelo que maximiza os resultados das campanhas de marketing
direto?



R: Campanhas mais lucrativas favorecem a utilizagdo das técnica de
marketing direto em relacdo a outras alternativas que estejam a
disposicao do gerente de marketing. Como o marketing direto exige um
conhecimento mais refinado das necessidades e caracteristicas dos
clientes de uma organizacao, o modelo que apresentamos acaba por
favorecer a intensificacdo do relacionamento da organizacao com seus
clientes, criando oportunidades para o desenvolvimento de produtos e
servigos que estejam mais adequados as suas necessidades.

P: Como um modelo de otimizag¢ao de resultado de campanha de marketing

direto beneficia os clientes de uma organizagéo e a sociedade em geral?

R: Ao tornar as empresas em operacao no pais mais competitivas através
da reducéao dos custos de suas campanhas de marketing direto o modelo
apresentado nesta tese favorece a atuacao das forcas de mercado no
sentido de obter uma reducdo no preco final de venda de produtos e

servicos em geral.

Ao evitar que pecgas de comunicacao sejam enviadas para segmentos de
clientes que iriam reagir desfavoravelmente a uma campanha de
marketing direto 0 modelo que apresentamos melhora a qualidade da
comunicacdo da empresa com seus clientes, aumentando, em
consequiéncia, a satisfacao destes clientes com as ofertas de que sao

alvo.

A aplicacdo do modelo implicarda em campanhas de marketing direto
com melhores resultados financeiros, gerando maior lucro para as
empresas praticantes. Empresas sadias tendem a empregar mais e

manter seus impostos em dia.



6.2. CONCLUSOES

A Andlise RFV Otimizada é uma ferramenta extremamente poderosa para a
maximizacao dos resultados das campanhas de marketing com grande impacto
nas estratégias de marketing das empresas que fazem uso do marketing direto.
Ao estimar com maior precisdo os clientes que irdo reagir favoravelmente a
uma campanha, a Analise RFV Otimizada aumenta o retorno propiciado pelas
campanhas de marketing, aumenta a qualidade da comunicagdo com o0s
clientes, preserva recursos que podem ser colocados a servico da organizacao

e de seus clientes. Enfim, torna as organizacées mais eficientes e competitivas.

Desta forma, a aplicacao deste conceito nas estratégias de marketing das
organizacbes acaba por favorecer a utilizacdo do marketing direto e a

consequente intensificacdo do relacionamento entre empresa e cliente.

O RFV Otimizado é uma contribuicdo inédita para o marketing direto e o
marketing de relacionamento, favorecendo um incremento qualitativo e
quantitativo nas relagdes entre as organizacées e seus clientes. Este
crescimento € qualitativo na medida que otimiza o envio de comunicagdes para
0S grupos que apresentam uma resposta positivamente a oferta e, portanto,
mostram-se interessados em receber aquela comunicacdo. No caso da
aplicagédo do RFV Otimizado ao invés da Andlise RFV tradicional, estes clientes

estdo separados de forma otimizada.

O incremento quantitativo esta baseado na otimizagdo dos investimentos
em producdo e comunicacdo. Se as organizagcdes economizam Seus
investimentos deixando de comunicar-se com 0s grupos que nao responderao
positivamente a oferta, estes investimentos poderao ser revertidos em novas
campanhas, com ofertas diferenciadas que serdo enviadas aos grupos que iréo
responder positivamente a nova oferta. Com a aplicagdo do RFV Otimizado ao
invés da Andlise RFV tradicional, a quantidade de investimento que é
economizada também é otimizada devida a melhor separacao entre os clientes

que responderao positivamente dos que responderdao negativamente.
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Por fim, a utilizacdo de um modelo de ajuste dos parametros, normalmente
arbitrarios, da Analise RFV reduz os riscos de execucdo das campanhas de
marketing direto, deixando seus responsaveis mais confortaveis em utilizar esta

técnica na estratégia global de marketing da organizagao.

Portanto podemos resumir que a contribuicdo fundamental desta tese é
mostrar que a despeito de todo o prestigio que a Analise RFV desfruta entre os
profissionais de marketing direto, devido principalmente as inumeras
campanhas de marketing cujo sucesso tém sido consistentemente relatado
como estando atrelado ao uso do método, ela pode ser melhorada

substancialmente quando combinada com o uso de algoritmos genéticos.

Até o momento em que esse trabalho de tese foi finalizado, apesar dos
esforcos que empreendemos, nao tivemos noticia de nenhum outro trabalho
que propiciasse um modelo de RFV otimizado. Em conseqléncia, também nao
tivemos noticia de nenhuma outra pesquisa que combine Analise RFV com

Algoritmos Genéticos com vistas a otimizagdao do modelo RFV.

6.3. SUGESTOES DE NovAS PESQUISAS

O modelo de otimizacao apresentado nesta tese esta baseado nas trés
dimensdes classicas da Classificagdo RFV conforme apresentado por Hughes
(2000). Porém a este mesmo modelo poderiam ser aplicadas diferentes
dimensdes de comportamento de compra de clientes. Estas dimensdes, que
variam de acordo com o mercado, o tipo de produto e o contexto no qual estao
sendo utilizadas, também podem ser otimizadas com o modelo e melhorar

ainda mais o resultado das campanhas de marketing direto.

Entre as dimensbes que poderiam ser aplicadas, estd a categoria de
produto, conforme sugerido por Schmid (1998). Neste caso, os clientes sao
classificados também de acordo com a recéncia, freqiéncia e valor de cada

categoria de produto.
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Neste mesmo artigo, Schmid (op. cit) sugere também a possibilidade de
incluir uma dimensdo de sazonalidade que leva em consideracdao o
comportamento anual de compra dos clientes. Alguns clientes sdo propensos a
realizar suas compras em determinados periodos do ano, como por exemplo
no natal, no més de aniversario, no verao, etc. Neste caso os clientes séo
classificados também de acordo com a porcentagem de vezes que efetuaram
compras em determinadas datas. Por exemplo, ao cliente que esta cadastrado
ha cinco anos e que efetuou compras em quatro periodos natalinos atribui-se o
indice de sazonalidade 0,8, indicando que efetuou compras em 80% dos
periodos natalinos desde o seu cadastramento.

Assim como as decisGes relacionadas com as dimensdes de recéncia,
freqiéncia e valor sao arbitrarias e podem ser otimizadas (numero de
segmentos, ordem de aplicacdo das dimensdes, etc.), as mesmas decisdes
precisam ser tomadas com relagdo as demais dimensées e, da mesma forma,
podem sofrer otimizagdo para maximizar o retorno das campanhas de

marketing direto.

Uma série de outras caracteristicas associadas ao comportamento dos
clientes no relacionamento com a instituicdo podem ser testadas pelo processo
de otimizacao. Entre elas citamos: forma de pagamento, canal de comunicacao

do cliente com a empresa, canal de venda, etc.

Outra caracteristica que poderia ser incluida no modelo do RFV Otimizado é
a corregcdao do valor monetario em relacdo ao tempo. Durante a pesquisa
bibliografica ndo foi encontrada mengéo a esta caracteristica em nenhum dos
diferentes métodos de Andlise RFV, mas ela poderia ser testada para verificar
se existe ganho no resultado final da classificagéo.

Além disso o método proposto por Hughes (Op. Cit.) e utilizado nesta tese
utiliza apenas uma amostra para realizar o teste. Nos casos em que o resultado
da campanha ja é conhecido, o0 modelo poderia ser executado com “n”
diferentes amostras retiradas de forma aleatéria para que o resultado médio

destas execucgdes fosse o considerado pelo modelo.
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