
UNIVERSIDADE FEDERAL RURAL DO SEMI-ÁRIDO
UNIVERSIDADE DO ESTADO DO RIO GRANDE DO NORTE

PROGRAMA DE PÓS-GRADUAÇÃO EM CIÊNCIA
DA COMPUTAÇÃO

Otimização do cross-selling em marketplaces digitais:
Uma abordagem de programação matemática e
mateheurística para aumentar a satisfação dos

clientes e lucratividade dos fornecedores

MESTRANDO
JOSICLEYTON AZEVEDO DOS SANTOS

ORIENTADOR
PROF. DR. FÁBIO FRANCISCO DA COSTA FONTES

COORIENTADOR
PROF. DR. DARIO JOSÉ ALOISE

MOSSORÓ-RN

2025



JOSICLEYTON AZEVEDO DOS SANTOS

Otimização do cross-selling em marketplaces digitais:
Uma abordagem de programação matemática e
mateheurística para aumentar a satisfação dos

clientes e lucratividade dos fornecedores

Dissertação apresentada ao Programa de Pós-
Graduação em Ciência da Computação - Associação
ampla entre a Universidade do Estado do Rio Grande
do Norte e a Universidade Federal Rural do Semi-
Árido, para a obtenção do título de Mestre em Ciência
da Computação.

Orientador: Prof. Dr. Fábio Francisco da Costa Fontes.
Coorientador: Prof. Dr. Dario José Aloise.

MOSSORÓ-RN

2025



Agradecimentos

Antes de tudo, rendo graças ao Bom Deus, que guiou, em Seu Infinito Amor,
cada passo da minha trajetória até aqui. A Ele dedico este trabalho e toda a minha
vida profissional, ciente de sua promessa que diz “do trabalho de tuas mãos hás de
viver, serás feliz, tudo irá bem!” (Sl 127, 2). Agradeço, igualmente, à Sua Santíssima
Mãe, a Virgem Maria, sob cuja proteção e amparo confio plenamente minha vida.

Aos meus pais, Josivaldo e Socorro, minha gratidão por acreditarem em mim,
me apoiarem em todos os momentos e, sobretudo, por me darem o dom da vida. À
minha irmã Josivânia, pela constante presença, carinho e apoio incondicional em
todas as circunstâncias.

Aos demais familiares — tios, tias, primos, primas e ao meu sobrinho —, e
de modo especial aos meus avôs e avós paternos e maternos, que já partiram para
a eternidade junto de Deus, minha homenagem e agradecimento.

À minha noiva, Eugênia, por seu apoio constante, paciência, carinho e amor,
tanto nos momentos de dificuldade quanto nas conquistas ao longo desta jornada.

A todos os docentes e profissionais da UFERSA e da UERN — sobretudo,
aos que compõem o Programa de Pós-Graduação em Ciência da Computação
(PPGCC) —, expresso meu sincero reconhecimento. Em especial, agradeço ao meu
orientador, Prof. Dr. Fábio Francisco da Costa Fontes, por sua atenção, dedicação,
tempo e apoio ao longo deste trabalho, bem como ao meu coorientador, Prof. Dr.
Dario José Aloise, por sua contribuição neste estudo.

Agradeço à Coordenação de Aperfeiçoamento de Pessoal de Nível Superior
(CAPES) pelo apoio concedido para a realização deste trabalho — Código de
Financiamento 001.

Por fim, agradeço a todos que, de alguma forma, contribuíram para mais
esta etapa da minha vida — amigos, colegas, conhecidos, dentro ou fora do ambiente
acadêmico. A cada um de vocês, dedico este trabalho com gratidão e apreço.



Resumo
Em marketplaces digitais, a satisfação do cliente e a lucratividade dos fornecedo-
res são cruciais para o sucesso destas plataformas. Uma estratégia possível para
impulsionar estes aspectos é a adoção do cross-selling na recomendação de produ-
tos ou serviços complementares, que permite melhorar a experiência do cliente e
aumentar o valor total da compra. Desta forma, este trabalho tem como objetivo
desenvolver e implementar uma estratégia para otimização do cross-selling em
plataformas digitais de marketplace. Uma revisão sistemática identificou lacunas
na adaptação de modelos existentes às demandas destas plataformas, além da
ausência de recomendações personalizadas. Para suprir esta necessidade, um mo-
delo matemático de programação linear inteira binária é proposto, considerando
o lift e a disponibilidade entre produtos ou serviços, histórico de compras e a
segmentação por perfis de clientes com base em uma previsão de compras. Testes
computacionais com CPLEX Concert Technology revelaram alta complexidade,
indicando a necessidade de metaheurísticas ou simplificações para melhorar a efi-
ciência. Para tanto, o trabalho também propõe uma decomposição do problema
e um algoritmo mateheurístico. Os resultados indicam viabilidade, mas também
evidenciam a necessidade de aprimoramentos para lidar com a complexidade do
problema e melhorar a qualidade das soluções geradas.

Palavras-chave: Cross-selling, Marketplaces, Programação Linear Inteira Binária,
Mateheurística.



Abstract
In digital marketplaces, customer satisfaction and supplier profitability are crucial
for the success of these platforms. One possible strategy to boost these aspects is
the adoption of cross-selling in the recommendation of complementary products or
services, which enhances the customer experience and increases the total purchase
value. Accordingly, this work aims to develop and implement a strategy for optimiz-
ing cross-selling in digital marketplace platforms. A systematic review identified
gaps in the adaptation of existing models to the demands of these platforms, as
well as the lack of personalized recommendations. To address this need, a binary
integer linear programming model is proposed, considering lift and availability
among products or services, purchase history, and customer segmentation based
on purchase forecasting. Computational tests using CPLEX Concert Technology
revealed high complexity, indicating the need for metaheuristics or simplifications
to improve efficiency. Therefore, the work also proposes a problem decomposition
and a matheuristic algorithm. The results indicate feasibility but also highlight the
need for further improvements to address the problem’s complexity and enhance
the quality of the generated solutions.

Keywords: Cross-selling, Marketplaces, Binary Integer Linear Programming,
Matheuristic.
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1 Introdução

Nesta introdução, apresenta-se a contextualização, motivação, objetivos,
metodologia e organização do documento que sustentaram este trabalho de pesquisa.
Estas seções ajudam a situar o leitor em relação ao assunto abordado neste trabalho
e às questões que serão exploradas.

1.1 Contextualização
A rápida evolução da digitalização e das tecnologias emergentes se tornou

uma peça fundamental na moldagem das economias globais, especialmente durante a
crise epidemiológica da Covid-19 (GALHOTRA; DEWAN, 2020). Estas tecnologias
possibilitaram a continuidade das atividades sociais e profissionais por meio do
acesso à internet (CHEBA et al., 2021). A economia global, assim, testemunhou
uma transformação significativa em direção à digitalização (CHEN et al., 2022;
UMAR et al., 2022). Enquanto estudiosos já demonstravam interesse em mercados
habilitados para a internet desde a década de 1990 (BAKOS, 1998; ORDANINI;
POL, 2001; BRUNN et al., 2002), a literatura existente, inicialmente, voltava-se
predominantemente para mercados business-to-business, destacando sua utilidade
para compras e abastecimentos eficientes dentro de configurações estabelecidas
do setor (CHOUDHURY et al., 1998; DAI; KAUFFMAN, 2001; GIAGLIS et al.,
2002). Contudo, os recentes avanços tecnológicos, como novos algoritmos de busca
e correspondência, além da ampla difusão de dispositivos móveis, proporcionaram
o surgimento de novos modelos de negócios, sobretudo, baseados em plataformas
digitais (TÄUSCHER; LAUDIEN, 2018).

Entre estes modelos, os marketplaces digitais se destacam como uma ca-
tegoria de plataformas em rápido crescimento, visando facilitar transações entre
participantes independentes da oferta e demanda, reunindo clientes e fornecedores
em um mesmo ambiente (GAWER, 2014; MCINTYRE; SRINIVASAN, 2017). O
comércio eletrônico, impulsionado por mercados inovadores e em rápida expansão,
possibilita o aumento da eficiência operacional e a produtividade das empresas
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(KENNEY; ZYSMAN, 2016; PARKER et al., 2016; GAJEWSKA et al., 2020).
Esse crescimento se traduz em taxas exponenciais, frequentemente superiores a dois
dígitos na maioria dos países desenvolvidos (VIU-ROIG; ALVAREZ-PALAU, 2020).
Esse cenário está diretamente associado aos efeitos de rede entre oferta e demanda,
fazendo com que os marketplaces se destaquem pelo rápido crescimento e pelo
potencial de dominar mercados devido à dinâmica competitiva desses ambientes
(HAGIU; WRIGHT, 2015).

No setor de varejo (WAGNER et al., 2020; NISAR; PRABHAKAR, 2017),
os consumidores acessam uma variedade de produtos, desde moda (ESCOBAR-
RODRÍGUEZ; BONSÓN-FERNÁNDEZ, 2017) a eletrônicos (DUCH-BROWN et
al., 2017). Plataformas de business-to-business e business-to-consumer (HAMAD
et al., 2018; WANG et al., 2020) conectam compradores e vendedores globalmente.
Serviços online (GAJEWSKA et al., 2020; SHARMA; LIJUAN, 2015), como
educação e consultoria, ampliam a oferta além de bens tangíveis, moldando o
cenário digital de entretenimento e aprendizado. Serviços de viagens e turismo (CAO;
YANG, 2016; PATHMANATHAN et al., 2021) simplificam diversos procedimentos
burocráticos. Até setores mais específicos, como agricultura (ZHU et al., 2021),
livestreaming (HU; CHAUDHRY, 2020) e sustentabilidade (OLÁH et al., 2018),
destacam a versatilidade destas plataformas digitais e seu papel na modernização e
inovação, alinhando-se aos desafios e tendências contemporâneas.

Apesar disto, a implementação efetiva de marketplaces em ambientes digitais
enfrenta desafios complexos relacionados à qualidade dos produtos ou serviços,
usabilidade de sites, design, capacidade de resposta ou questões de segurança.
Superar obstáculos, como competição entre vendedores e gestão da reputação
online, é essencial para garantir a satisfação e fidelidade dos consumidores, bem
como preservar o valor dos produtos ou serviços (TZAVLOPOULOS et al., 2019;
ASLAM et al., 2020; WANG; NG, 2020).

Neste sentido, uma possível saída na superação de obstáculos, como a
fidelização do cliente, é a adoção do cross-selling (em português, venda cruzada)
como estratégia de marketing dentro destes ambientes (CHEN et al., 2008; KUBIAK;
WEICHBROTH, 2010; KOCAS et al., 2018). Trata-se de oferecer produtos ou
serviços complementares relacionados ao que o cliente já adquiriu ou pretende
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adquirir (ANAND et al., 1998; KNOTT et al., 2002; AKÇURA; SRINIVASAN,
2005; JAROSZEWICZ, 2008; RAPP et al., 2015). Portanto, esta abordagem visa
maximizar o valor da transação, proporcionando benefícios tanto para empresas ou
fornecedores quanto para consumidores (LI et al., 2011; SCHMITZ et al., 2014).
A importância desta estratégia reside na ampliação das oportunidades de vendas
e no aumento da receita, já que os clientes, ao serem apresentados a produtos ou
serviços similares, podem ser incentivados a comprar mais, aumentando assim a
sua fidelidade e melhorando o seu relacionamento com a empresa ou plataforma
(KAMAKURA et al., 2003; KAMAKURA, 2008).

Além disso, o cross-selling pode desempenhar um papel fundamental em
sistemas de recomendação, permitindo que as empresas segmentem clientes e
ofereçam produtos ou serviços que melhor atendam às suas necessidades (PATHAK
et al., 2010; HELL et al., 2020; GHOSHAL et al., 2021). Por um lado, é possível
identificar padrões entre consumidores com perfis semelhantes por meio da coleta e
análise de diversos fatores. Entre eles, destacam-se fatores demográficos, como idade,
gênero, renda e ocupação; fatores geográficos, como país, estado, cidade e bairro; e
critérios comportamentais, como histórico de compras, padrões de navegação online
e engajamento em campanhas de marketing (LAU et al., 2004; COOIL et al., 2008;
GURVICH et al., 2009; SARI et al., 2016). Por outro lado, ao reconhecer grupos de
clientes com características similares, torna-se viável recomendar a um consumidor
produtos ou serviços frequentemente adquiridos por outros clientes com o mesmo
perfil, incentivando novas compras e ampliando a relevância das ofertas.

A aplicabilidade do cross-selling é vasta e abrange diversos setores, desde
varejo (KUMAR et al., 2008; WONG et al., 2012; XU et al., 2023), gestão de
negócios (LEE et al., 2013; WANG; ARCHER, 2007) e até serviços financeiros
(KAISHEV et al., 2013; GUELMAN et al., 2014). No varejo, é comum oferecer
acessórios ou produtos adicionais que complementem a compra original. Já nos
serviços financeiros, clientes que adquirem um cartão de crédito, por exemplo,
podem ser apresentados a opções de seguros ou investimentos. A personalização e
o entendimento das necessidades do cliente são essenciais para uma experiência
mais satisfatória, fortalecendo a fidelidade à marca (CHEN et al., 2006).
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1.2 Motivação
Embora a adoção do cross-selling apresente inegáveis vantagens, sua im-

plementação enfrenta desafios significativos (GÜNEŞ et al., 2010). A percepção
plena do seu potencial não é uma tarefa fácil e, muitas vezes, os resultados obtidos
não atendem às expectativas, principalmente devido à avaliação da força de vendas
(SCHMITZ, 2013; SCHMITZ et al., 2014). Além disso, o uso excessivo de abor-
dagens mal sucedidas na recomendação aos clientes também contribui para este
cenário desafiador (ZHANG et al., 2018). Tais circunstâncias revelam a necessidade
de estratégias que tornem esta implementação bem-sucedida, a fim de maximizar
seu impacto positivo nas vendas e satisfação dos clientes.

Para tanto, a otimização matemática abrange diversas técnicas para me-
lhorar processos e solucionar problemas de forma eficiente (PAPADIMITRIOU;
STEIGLITZ, 1998; KORTE et al., 2011). Seu objetivo fundamental é maximizar ou
minimizar uma função sujeita a restrições específicas (RARDIN; RARDIN, 1998;
TAHA, 2007), modelando problemas através de técnicas, como as programações
linear (VANDERBEI, 2014), inteira ou mista (VIELMA, 2015; WOLSEY, 2020),
não linear (LUENBERGER; YE, 1984), multicritério e multiobjetivo (ULUNGU;
TEGHEM, 1994), proporcionando uma estrutura sólida para encontrar soluções
eficientes. Aplicações eficazes destas técnicas em áreas como logística, finanças,
manufatura e telecomunicações tem proporcionado impactos sociais, econômicos
e organizacionais significativos, como eficiência operacional, redução de custos e
melhorias na tomada de decisões (HILLIER, 2001; WINSTON, 2004).

Métodos de resolução, como simplex (BORGWARDT, 2012), branch and
bound (LAWLER; WOOD, 1966), programação dinâmica (BELLMAN, 1966) e
relaxação lagrangeana (FISHER, 1981), desempenham um papel fundamental,
oferecendo soluções para desafios complexos, como planejamento de rotas (BEKTAS,
2006; FONTES; GONCALVES, 2015; BAST et al., 2016), roteamento de veículos
(TOTH; VIGO, 2002; GOEL; GRUHN, 2008), alocação de recursos (KATOH;
IBARAKI, 1998; PATRIKSSON, 2008), escalonamento da produção (POCHET;
WOLSEY, 2006; ASKARI-NASAB et al., 2011) e problemas de empacotamento
(CORREIA et al., 2008; PAQUAY et al., 2016).
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Além disso, a otimização matemática emprega algoritmos aproximativos
para problemas em que a solução ótima é computacionalmente inviável em tempo
razoável (JOHNSON, 1973; WILLIAMSON; SHMOYS, 2011; HROMKOVIČ, 2013).
Suas principais subclasses são: algoritmos de aproximação, que garantem qualidade
da solução e limites de tempo de execução; e algoritmos heurísticos, que buscam
soluções satisfatórias para problemas de grande escala, sem garantias formais de
precisão (GONZALEZ, 2007; TALBI, 2009).

Paralelamente, as metaheurísticas ganham relevância em cenários mais
flexíveis, em que não há necessidade de informações detalhadas sobre o problema,
baseando-se no desenvolvimento de heurísticas específicas (BLUM; ROLI, 2003;
LUKE, 2009). Genetic algorithms (HOLLAND, 1975), particle swarm optimization
(KENNEDY; EBERHART, 1995), tabu search (GLOVER, 1989; GLOVER, 1990),
ant colony optimization (COLORNI et al., 1991; DORIGO, 1992), greedy rando-
mized adaptive search procedure (FEO; RESENDE, 1989), e simulated annealing
(KIRKPATRICK et al., 1983) são apenas alguns exemplos de métodos que visam
encontrar soluções ótimas ou aproximadas em tempo hábil.

Neste contexto, esta pesquisa busca desenvolver e implementar uma estraté-
gia eficaz de otimização do cross-selling em marketplaces digitais, explorando suas
principais características, desafios e oportunidades, para aprimorar a satisfação
do cliente e a rentabilidade das plataformas. Para isso, investiga-se a recomen-
dação de produtos ou serviços complementares ou similares aos itens adquiridos,
visando atender às necessidades e preferências dos consumidores, respeitando as
características operacionais dos marketplaces. Além disso, ao elaborar e aplicar
modelos e técnicas no campo da otimização matemática, espera-se gerar avanços
tanto conceituais quanto práticos, ampliando o impacto positivo dessa estratégia e
fortalecendo a fidelização dos clientes e a eficiência das plataformas digitais.

1.3 Objetivos
A presente pesquisa tem como objetivo geral: desenvolver e implementar uma

estratégia de otimização do cross-selling em plataformas digitais de marketplace.

Já os objetivos específicos desta pesquisa incluem:
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• Analisar de forma crítica os desafios e oportunidades na literatura sobre o
cross-selling em marketplaces digitais;

• Formular um modelo de programação matemática, adaptado às especificidades
dos marketplaces digitais e dos clientes;

• Desenvolver e implementar um algoritmo baseado em heurísticas e/ou me-
taheurísticas para aprimorar a eficiência computacional e viabilidade da
estratégia proposta;

• Validar o modelo matemático e o algoritmo por meio de experimentos com-
putacionais, com dados adaptados às características do problema;

• Avaliar a eficácia e praticidade da estratégia proposta, considerando seu
impacto na experiência do cliente e na lucratividade dos fornecedores.

1.4 Metodologia da pesquisa
A metodologia deste estudo adota uma abordagem de pesquisa aplicada,

com o objetivo de desenvolver e implementar uma estratégia de otimização do
cross-selling em plataformas digitais de marketplace. Além disso, segue um caráter
exploratório e explicativo, permitindo a compreensão e adaptação de ferramentas
existentes ao contexto estudado. A pesquisa é predominantemente quantitativa,
baseada na aplicação de métodos matemáticos e na análise de dados numéricos
(RODRIGUES, 2007).

1.4.1 Questões de pesquisa

A fim de atender aos objetivos delineados na seção 1.3, foram formula-
das questões de pesquisa que abrangem diferentes aspectos do estudo, desde a
fundamentação teórica até a aplicação prática dos resultados.

Dessa forma, a questão geral de pesquisa é definida da seguinte maneira:
como desenvolver e implementar uma estratégia eficaz para aprimorar as recomen-
dações de cross-selling em marketplaces digitais, visando potencializar a receita e a
satisfação dos clientes?
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Para responder a essa questão geral, o problema foi decomposto nas seguintes
questões específicas:

1. Quais são os principais desafios e lacunas na literatura sobre cross-selling em
marketplaces digitais, considerando modelos de programação matemática e
abordagens heurísticas e/ou metaheurísticas?

2. Quais fatores devem ser considerados no desenvolvimento e implementação de
um modelo de programação matemática que otimize o cross-selling, levando
em conta as características dos clientes e das plataformas digitais?

3. De que forma algoritmos heurísticos e/ou metaheurísticos podem contribuir
para aprimorar a estratégia de otimização do cross-selling em marketplaces
digitais, melhorando a eficiência computacional, sem comprometer a qualidade
das recomendações?

4. Qual é a viabilidade prática da estratégia proposta em termos de desempenho
computacional e aplicabilidade em cenários reais de marketplaces digitais?

1.4.2 Métodos de pesquisa

Para alcançar os objetivos pretendidos e responder as questões de pesquisa,
a metodologia de pesquisa utilizada segue um conjunto de fases. A Figura 1 resume
as etapas e os métodos de pesquisa que serão utilizados.

Figura 1 – Etapas de pesquisa

Fonte: Autoria própria (2025).
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Primeiramente, será realizada uma Revisão Sistemática da Literatura para
identificar as principais abordagens, oportunidades e lacunas de pesquisa existentes
nas ferramentas de otimização matemática aplicadas ao cross-selling em marketpla-
ces digitais. Com base nessa análise, serão incorporadas ao problema características
relevantes que aprimorem a formulação da estratégia proposta.

Em seguida, será desenvolvida a Formulação do Problema de otimização
do cross-selling em marketplaces digitais, incluindo a definição das entidades
envolvidas, das constantes e das variáveis de decisão, além da formulação de
restrições condizentes com as especificidades do contexto estudado. Para a resolução
do problema, serão propostos tanto um modelo de programação matemática quanto
um algoritmo baseado em heurísticas e/ou metaheurísticas, visando melhorar a
eficiência computacional e a qualidade das recomendações.

Para validar o modelo matemático e o algoritmo desenvolvido, serão condu-
zidos Testes Computacionais utilizando instâncias condizentes às características do
problema. Por fim, a Análise dos Resultados provenientes dos testes será feita com
o objetivo de avaliar a eficácia da estratégia proposta, considerando métricas como
tempo de execução e qualidade das soluções em diferentes cenários de teste. Além
disso, serão identificadas possíveis limitações e oportunidades de aprimoramento
para futuras pesquisas.

1.5 Organização do Documento
O restante deste trabalho está organizado da seguinte forma: o Capítulo 2

apresenta a elaboração e análise da Revisão Sistemática da Literatura, fornecendo
o embasamento teórico para o problema de pesquisa. No Capítulo 3 é introduzida a
proposta de um Modelo Matemático que formaliza o problema em estudo. O Capí-
tulo 4 descreve o desenvolvimento de um algoritmo mateheurístico como abordagem
de solução. Já o Capítulo 5 apresenta os resultados dos testes computacionais,
comparando os resultados do algoritmo mateheurístico proposto com os resultados
obtidos com o CPLEX, em que a finalidade é aferir a qualidade da mateheurística.
Por fim, o Capítulo 6 encerra este trabalho com as considerações finais e sugestões
para pesquisas futuras.
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2 Revisão Sistemática de Literatura

Este capítulo realiza uma Revisão Sistemática de Literatura (RSL) com
o objetivo de aprofundar a compreensão das técnicas de otimização matemática
aplicadas ao cross-selling em plataformas digitais de marketplace. A revisão foca
nas aplicações recentes, ferramentas e abordagens que integram matemática e
programação, analisando contribuições, relevância e lacunas nos estudos. Busca-se,
assim, consolidar o conhecimento na área e oferecer subsídios para pesquisadores e
profissionais interessados em aprimorar o uso dessas técnicas no contexto digital.

2.1 Revisões relacionadas
Nesta seção, realiza-se uma breve análise de algumas revisões de literatura

que abordam estratégias relacionadas aos marketplaces digitais, comércio eletrônico,
plataformas digitais e sistemas de recomendação. Tais trabalhos pretendem consoli-
dar o conhecimento existente sobre estes temas na literatura, identificando lacunas
e orientando futuros estudos (ROWLEY; SLACK, 2004; PAUL et al., 2015).

2.1.1 Marketplaces digitais e comércio eletrônico

Diversas pesquisas e revisões de literatura têm contribuído para uma com-
preensão mais profunda e ampla sobre marketplaces digitais e e-commerce. Embora
os trabalhos de Ngai e Wat (2002) e Grieger (2003) tenham mais de 20 anos, eles
continuam sendo referências relevantes para o entendimento histórico e conceitual
destas áreas, oferecendo uma base abrangente para pesquisas em e-commerce e
para a importância dos marketplaces, respectivamente.

De forma semelhante, Wang e Archer (2007) abordam a importância das
definições e classificações para o avanço das pesquisas sobre marketplaces, desta-
cando a necessidade de distingui-los como estruturas de governança e modelos de
negócios, com ênfase em diferentes níveis de centralização. Do mesmo modo, a
revisão conduzida por Wang et al. (2008) apresenta uma análise abrangente sobre
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marketplaces, destacando os principais temas de pesquisa, metodologias utilizadas
e categorias teóricas abordadas nos artigos que investigam estas plataformas.

O estudo de Wang e Chen (2010) classifica a literatura sobre e-commerce em
categorias e examina a distribuição geográfica dos autores. Por sua vez, Standing
et al. (2010) analisam pesquisas sobre marketplaces em periódicos de sistemas
de informação, agrupando os estudos em categorias conceituais e apontando a
necessidade de mais investigações sobre suas implicações organizacionais.

A revisão de Kumar et al. (2013) examina a literatura sobre estratégia
de marketing sustentável, traçando a origem do conceito e fornecendo uma visão
detalhada das tendências históricas. De forma semelhante, Haryanti e Subriadi
(2020) analisam a adoção do e-commerce, destacando os fatores de impulso e a
importância da confiança e da experiência do usuário.

Rosário e Raimundo (2021) analisam o avanço da literatura sobre e-commerce
e sua relação com estratégias de marketing ao consumidor, com foco em marketing
online, mídias sociais e eficiência de custos. De modo semelhante, Bawack et al.
(2022) revisam estudos sobre inteligência artificial no e-commerce, destacando
sistemas de recomendação, análise de sentimentos e personalização.

2.1.2 Sistemas de recomendação

Além disso, no contexto de estratégias de cross-selling, apenas a revisão
de Aref et al. (2024) aborda diretamente o tema. O estudo focou na aplicação de
técnicas de aprendizado de máquina e profundo no setor de seguros, evidenciando
a transição de métodos tradicionais para abordagens mais avançadas. Apesar de
sua relevância, este atual trabalho se diferencia da pesquisa de Aref et al. (2024)
por tratar do cross-selling em plataformas digitais e explorar outras técnicas,
especialmente ligadas à programação e otimização matemática.

Também merecem destaque revisões recentes sobre sistemas de recomenda-
ção que, direta ou indiretamente, se conectam ao cross-selling (PATHAK et al.,
2010; HELL et al., 2020; GHOSHAL et al., 2021). Li e Karahanna (2015) realizaram
uma revisão abrangente sobre o tema, abordando compreensão do consumidor,
entrega de recomendações, avaliação de impacto e personalização. Já Paris et al.
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(2016) focaram na implementação do e-commerce business-to-consumer, apontando
lacunas nas fases de implantação e a necessidade de estudos mais holísticos.

Alyari e Navimipour (2018) categorizaram técnicas e aplicações dos sistemas
de recomendação, enquanto Murad et al. (2018) enfatizaram sua adaptação ao
aprendizado online, especialmente na educação. Bhareti et al. (2020) revisaram
algoritmos utilizados, discutindo suas vantagens e limitações, e Gupta (2020)
destacaram a popularidade da filtragem de dados em múltiplas plataformas. Por
fim, Palomares et al. (2021) abordaram recomendações recíprocas e Al-Saadi e
Alzubaidi (2022), aquelas baseadas em redes sociais, ressaltando o papel dos dados
sociais na qualidade das recomendações.

2.1.3 Justificativa desta revisão

Neste contexto, as revisões de literatura apresentadas nas subseções 2.1.1 e
2.1.2 reforçam a importância de estratégias relacionadas a marketplaces digitais,
e-commerce e sistemas de recomendação, fornecendo informações para a personali-
zação das interações entre empresas e clientes, o entendimento dos consumidores, a
entrega de recomendações e a implementação do e-commerce, oferecendo orienta-
ções para futuras pesquisas e melhorias em práticas estratégicas nos marketplaces
digitais. No entanto, a análise revela uma lacuna notável na identificação de revisões
específicas sobre otimização do cross-selling, especialmente no contexto digital de
marketplaces. A ausência de trabalhos dedicados a este tema destaca a necessidade
de um estudo que oriente futuras investigações.

Para este fim, esta RSL se destaca por sua abordagem integrativa ao
combinar conhecimentos de matemática e programação na análise de técnicas
de otimização voltadas para a implementação do cross-selling em marketplaces
digitais. Embora o foco principal esteja nas dinâmicas específicas dos marketplaces,
a revisão transcende estes limites ao explorar outras áreas que também empregam
estratégias que utilizam o cross-selling. Enquanto a ênfase recai sobre a otimização
matemática por meio de modelos de programação linear ou não linear, bem como o
uso de heurísticas e/ou metaheurísticas, a pesquisa não se restringe apenas a estas
abordagens, buscando incorporar outras técnicas relevantes, como aprendizado
de máquina e mineração de dados, que contribuem para a eficácia e melhoria da
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implementação do cross-selling, proporcionando uma perspectiva mais ampla e
explorando lacunas e oportunidades de pesquisa sobre o tema.

2.2 Protocolo da Revisão Sistemática de Literatura
Nesta seção será exposta a condução da RSL, uma abordagem metodológica

empregada na identificação e seleção de trabalhos e estudos pertinentes à temática
da investigação em questão (OKOLI; SCHABRAM, 2015).

2.2.1 Objetivos e metodologia

Esta RSL tem como objetivo geral: identificar e analisar a literatura que
adota técnicas de otimização para a implementação do cross-selling em plataformas
digitais de marketplace.

Para alcançar este objetivo geral, os objetivos específicos desta RSL são:

• Analisar os dados provenientes de trabalhos relevantes;

• Avaliar a importância das publicações, suas aplicações, validações e eficácia;

• Identificar tendências em áreas ou setores, bem como ferramentas e técnicas
utilizadas;

• Sintetizar modelos matemáticos, heurísticas e/ou metaheurísticas para a
otimização do cross-selling;

• Discutir lacunas e oportunidades relacionadas à otimização do cross-selling
em marketplaces digitais.

Embora existam diversos tipos de revisões de literatura (TEMPLIER; PARÉ,
2015), a RSL se destaca por sua abordagem rigorosa e lógica na análise de documen-
tos extensos, priorizando a reprodutibilidade. Este tipo de pesquisa independente
fornece evidências para a tomada de decisões, detalhando protocolos específicos,
bases de dados, estratégias de busca e limitações. Difere das revisões convencionais
por possuir objetivos, metodologia e conclusões próprias (XIAO; WATSON, 2019).
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O protocolo adotado para a realização desta RSL foi baseado no modelo
metodológico proposto por Biolchini et al. (2005), com algumas diretrizes incorpo-
radas do estudo de Kitchenham e Charters (2007), que estabelece procedimentos
para a coleta e triagem de trabalhos definidos por critérios pré-estabelecidos.

Não foram impostas restrições temporais, mas houve ênfase em artigos de
periódicos e trabalhos apresentados em conferências. Esta escolha é justificada
pelo maior impacto dessas publicações na comunidade acadêmica e na sociedade.
Além disso, o conselho editorial e o rigor no processo de revisão garantem maior
qualidade e detalhamento nos artigos de periódicos. A metodologia adotada para
definir o protocolo desta RSL consistiu em quatro etapas:

• Definição das questões de pesquisa;

• Definição das estratégias de busca e termos de pesquisa;

• Estabelecimento do processo de seleção dos trabalhos;

• Extração dos dados relevantes para responder às perguntas de pesquisa.

As subseções a seguir apresentarão os detalhes de cada uma destas etapas.

2.2.2 Questões de pesquisa

Para alcançar o objetivo desta RSL, foi definida uma questão de pesquisa
geral: quais são as soluções utilizadas para otimizar o cross-selling em marketplaces
digitais?

Para responder a esta questão geral, a RSL foi dividida em quatro subques-
tões de pesquisa (QP) para investigar aspectos específicos desses trabalhos:

• QP1. Quais são os anos, locais, impacto das publicações e nacionalidade dos
primeiros autores?

• QP2. Quais são as áreas ou setores de aplicação?

• QP3. Quais são as ferramentas e técnicas utilizadas?
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• QP4. Quais são as lacunas e oportunidades de pesquisa e desenvolvimento na
otimização matemática do cross-selling no contexto de marketplaces digitais?

2.2.3 Estratégias de pesquisa

Esta subseção apresenta as estratégias de pesquisa adotadas nesta RSL,
com ênfase no planejamento da busca inicial nas bases de dados.

As palavras-chave, por representarem os termos ou expressões centrais da
pesquisa, desempenham um papel fundamental na identificação e seleção de estudos
relevantes. A Tabela 1 apresenta as palavras-chave utilizadas, bem como seus
respectivos sinônimos, em inglês.

Tabela 1 – Palavras-chave e seus sinônimos

Termos Sinônimos
Cross-selling Cross-sell, cross selling, cross sell.
Marketplaces E-commerce, eletronic commerce, web commerce, e-

business.
Math model Math modeling, mathematical model, mathematical mo-

deling.
Optimization Optimize, optimized, optimizing.
Linear problem Linear model, linear modeling, linear template, lineariza-

tion, linearizing.
Heuristic Heuristics, metaheuristic, metaheuristics.

Fonte: Autoria própria (2025).

De acordo com as palavras-chave e sinônimos previamente definidos, a string
de busca foi elaborada para cada uma das bases de dados selecionadas. Optou-se
por não incluir alguns termos como, por exemplo, “heuristics”, “metaheuristc” ou
“metaheuristcs”, pois o termo “heuristic” já contemplaria os mesmos. Isto vale para
outros termos, como “mathematical”, “modeling”, “linearing” etc. Tal mecanismo
se justifica devido a algumas bases de dados possuírem limitação quanto ao número
de termos ou operadores lógicos. Além disso, decidiu-se por não incluir termos
como “marketplaces” e seus sinônimos, para que a pesquisa ficasse mais abrangente,
abordando outras áreas e setores de aplicação.
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Embora cada base tenha as suas especificidades e mecanismos de busca
próprios, a sintaxe genérica da string de busca escolhida segue como:

(“cross selling” OR “cross sell”) AND (“math” OR “model” OR “linear” OR
“heuristic” OR “optimization” OR “optimizing” OR “optimize”)

Foram examinadas oito bases de dados no decorrer desta pesquisa, a saber:
ACM Digital Library1, IEEE Xplore2, Inderscience Online3, INFORMS PubsOnline4,
MDPI5, Science Direct6, Scopus7, e Springer Link8.

Apesar da possibilidade de trabalhos duplicados, optou-se por incluir diversas
bases visando ampliar a diversidade de estudos, considerando que algumas indexam
apenas periódicos renomados e podem excluir contribuições relevantes. A busca foi
realizada em julho de 2024, sem restrições quanto ao período de publicação, com o
objetivo de cobrir um espectro amplo de informações.

2.2.4 Processo de seleção

Alinhada ao objetivo desta RSL, foi realizada uma seleção preliminar dos
estudos obtidos a partir da string de busca nas bases selecionadas. Nessa etapa,
analisaram-se os metadados principais — título, resumo e palavras-chave —, per-
mitindo a depuração dos resultados iniciais e a exclusão de duplicatas ou estudos
desalinhados aos objetivos da revisão. A fim de orientar o processo de seleção,
foram estabelecidos critérios genéricos de exclusão, a saber:

• Duplicidade de trabalhos;

• Ausência de foco em estratégias de otimização do cross-selling;
1 Disponível em: <https://dl.acm.org/>
2 Disponível em: <https://ieeexplore.ieee.org/Xplore/home.jsp>
3 Disponível em: <https://www.inderscienceonline.com/>
4 Disponível em: <https://pubsonline.informs.org/>
5 Disponível em: <https://www.mdpi.com/>
6 Disponível em: <https://www.sciencedirect.com/>
7 Disponível em: <https://www.scopus.com/home.uri>
8 Disponível em: <https://link.springer.com/>

 https://dl.acm.org/
https://ieeexplore.ieee.org/Xplore/home.jsp
https://www.inderscienceonline.com/
https://pubsonline.informs.org/
https://www.mdpi.com/
https://www.sciencedirect.com/
https://www.scopus.com/home.uri
https://link.springer.com/
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• Não publicado em revista ou conferência acadêmica (por exemplo, livro,
capítulo de livro, revista ou tese);

• Publicado como revisão (por exemplo, revisão, mapeamento ou levantamento);

• Indisponibilidade em inglês;

• Indisponibilidade do texto na íntegra.

A seleção dos estudos ocorreu em duas etapas. Primeiro, com base na
abordagem de leitura adaptativa de Ali et al. (2014), os artigos foram avaliados
por dois revisores. Em seguida, realizou-se uma leitura completa com extração
e verificação dos dados relevantes dos trabalhos resultantes. Trabalhos que não
atendiam aos critérios estabelecidos foram excluídos, assegurando a qualidade e
pertinência dos estudos incluídos na análise aprofundada.

2.2.5 Extração de dados relevantes

Por fim, na etapa final da RSL, foram extraídas informações cruciais a partir
da leitura completa dos estudos selecionados. Nesse estágio, os dois codificadores
realizaram uma leitura colaborativa, identificando os dados relevantes relacionados
às questões de pesquisa. Para isso, foram definidos cuidadosamente os campos de
extração, incluindo elementos como: título, autores, ano de publicação, país do
primeiro autor, nome da revista ou conferência, palavras-chave, área de aplicação,
objetivos e ferramentas ou técnicas utilizadas.

Além disso, foram selecionados critérios relevantes com o intuito de medir o
grau de importância ou impacto dos trabalhos selecionados. Estes critérios foram
avaliados por meio de oito questões de qualidade, a saber:

1. Aplicabilidade ao contexto dos marketplaces digitais ou comércio eletrônico;

2. Presença de métricas que quantifiquem o “efeito” cross-selling entre itens;

3. Oferta de recomendações personalizadas;

4. Demonstração de relevância por meio de resultados superiores em relação a
outros trabalhos ou ferramentas, além da eficiência dos algoritmos empregados;



Capítulo 2. Revisão Sistemática de Literatura 26

5. Presença de validação computacional, garantindo a confiabilidade do modelo,
algoritmo ou ferramenta por meio de resultados computacionais robustos;

6. Perspectivas para futuras pesquisas;

7. Utilização de formulações matemáticas pertinentes;

8. Incorporação de heurísticas e/ou metaheurísticas.

A escolha destes critérios específicos se dá porque estes atendem as caracte-
rísticas diretamente relacionadas aos objetivos estabelecidos na seção 2.2.1.

2.3 Resultados e discussões gerais
Nesta seção, são apresentados os resultados da RSL, acompanhados de

suas análises e discussões, com o objetivo de responder às questões de pesquisa
definidas na seção 2.2.2, a fim de analisar e examinar os desdobramentos e desafios
da otimização do cross-selling em plataformas digitais de marketplace.

2.3.1 Visão geral

A busca inicial resultou na recuperação de 6.626 artigos das bases de
dados ACM Digital Library (238), IEEE Xplore (128), Inderscience Online (194),
INFORMS PubsOnline (366), MDPI (82), Science Direct (1.696), Scopus (2.150) e
Springer Link (1.772). Durante a etapa de seleção preliminar, 5.750 estudos foram
excluídos após a análise dos títulos, resumos e palavras-chave, de acordo com os
critérios de exclusão estabelecidos.

Dentre estes 5.750 artigos rejeitados, a maioria (5.639 estudos) foi excluída
porque seus títulos, resumos e palavras-chave não estavam alinhados ao objetivo
desta RSL. Além disso, 70 artigos foram excluídos por não estarem disponíveis
em inglês, 14 por não estarem disponíveis em texto completo, 12 por terem sido
publicados como comentários, 20 por não serem artigos de periódicos ou conferências
e 3 por conterem duas páginas ou menos.
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No conjunto restante, 640 artigos foram identificados como duplicados ao
comparar os resultados das oito bases de dados, resultando na inclusão de 236
artigos para a segunda fase de filtragem.

Na segunda etapa de filtragem, foi realizada uma análise minuciosa de 236
artigos, aplicando critérios de inclusão e exclusão para concentrar a extração de
dados em estudos capazes de responder às questões de pesquisa. Nesta etapa, 81
estudos foram excluídos, culminando na seleção de 155 artigos para a extração de
dados e avaliação de qualidade. A ferramenta Parsifal9 foi empregada para orientar
e gerenciar todas as fases da RSL, abrangendo a definição do protocolo de revisão,
seleção, extração de dados e avaliação de qualidade.

A Figura 2 delineia uma visão abrangente destes procedimentos descritos
de seleção e extração de dados, e avaliação de qualidade.

Figura 2 – Visão geral do procedimento de seleção dos trabalhos

Fonte: Autoria própria (2025).

Além disso, a fim de aprofundar a análise dos 155 trabalhos selecionados,
foi feita uma avaliação inicial da qualidade dos estudos conduzida por meio de um
gráfico de nuvem de palavras ou etiquetas (em inglês, tag cloud), uma representação
visual em que as palavras são exibidas em tamanhos diferentes, com base na
9 Disponível em: <https://parsif.al/>

https://parsif.al/
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frequência com que aparecem em um texto, sendo usadas para destacar os termos
mais relevantes ou frequentes (KASER; LEMIRE, 2007; KUO et al., 2007). A Figura
3 esboça uma visão geral da análise de palavras-chave extraídas dos trabalhos.

Figura 3 – Análise de palavras-chave extraídas dos 147 trabalhos selecionados

Fonte: Autoria própria (2025).

A Figura 3 fornece algumas ideias sobre as tendências e os focos de pesquisa
dentro do contexto investigado nesta RSL. Destaca-se que o termo “cross-selling” e
seus sinônimos “cross-sell”, “cross selling” ou “cross-selling effect”, surgem como
elementos mais frequentes, evidenciando a sua centralidade e relevância no domínio
estudado, indicando a importância desta estratégia em diversos contextos. Além
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disso, observa-se a presença recorrente de termos como “data mining” e “customer
relationship management”, sugerindo uma forte inclinação para abordagens basea-
das em dados e uma ênfase no aprimoramento da compreensão do comportamento
do cliente. Isto indica uma tendência significativa em direção à utilização de téc-
nicas analíticas para identificar padrões de compra e relações entre itens, como
exemplificado pelos termos “association rules” e “association rule mining”. Além
disso, a presença de termos como “pricing” evidencia a importância da precificação
na eficácia do cross-selling, enquanto “collaborative filtering” sugere uma tendência
em explorar métodos de recomendação personalizada para aumentar a relevância
das ofertas aos clientes.

Em suma, a diversidade de termos presentes na Figura 3 reflete a com-
plexidade e interdisciplinaridade inerentes à pesquisa neste campo, destacando
áreas-chave de investigação, como a análise de dados, gestão de relacionamento
com o cliente, estratégias de precificação e recomendação personalizada, além de
apontar para possíveis direções futuras de pesquisa e inovação. Além disso, a
programação matemática e metaheurística, temáticas de destaque nesta pesquisa,
surgem numa escala menor na Figura 3, mas sinalizam uma nova tendência de
estudo de pesquisadores.

2.3.2 Quais são os anos, locais, impacto das publicações e a nacionali-
dade dos primeiros autores

A fim de responder à primeira questão de pesquisa desta RSL, conforme
definido na subseção 2.2.2, a Figura 4 ilustra a quantidade de trabalhos publicados
anualmente ao longo do período considerado.

A Figura 4 evidencia uma tendência crescente de publicações ao longo
do tempo, refletindo o interesse contínuo na área. Desde o fim dos anos 1990,
observa-se um aumento significativo, com picos em 2008, 2012, 2014 e 2022. Esse
crescimento destaca a relevância do cross-selling e o empenho dos pesquisadores em
aprimorar abordagens, impulsionado pelo avanço tecnológico e pelo uso crescente
de algoritmos de recomendação (LI et al., 2014; BALAKRISHNAN et al., 2018).
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Figura 4 – Quantidade de trabalhos por ano de publicações

Fonte: Autoria própria (2025).

Já a Tabela 2 apresenta uma visão panorâmica dos principais periódicos e
conferências resultantes desta RSL, com base na quantidade de trabalhos publicados.

Notavelmente, a “Expert Systems with Applications” se evidencia com seis
publicações, demonstrando interesse no contexto estudado. Por exemplo, o estudo
de Ahn et al. (2011) delineia modelos preditivos fundamentados em dados agregados
de clientes, destinados a antecipar suas futuras atividades de compra. Paralela-
mente, Thuring et al. (2012) propõem métodos para modelar comportamentos
históricos em produtos financeiros, visando aprimorar estratégias de marketing e
impulsionar os lucros organizacionais. Outros periódicos, como o “European Journal
of Operational Research” e o “Operations Research”, ambos com cinco publicações,
também possuem contribuições notáveis. Por exemplo, Chen et al. (2016) delineiam
um método colaborativo para otimizar recomendações de cross-selling em gestão de
relacionamento com o cliente, enquanto Ali et al. (2017) desenvolvem uma aborda-
gem de cross-selling com mútuas vantagens para clientes e instituições financeiras.
Ademais, o periódico “International Journal of Production Economics” apresenta
quatro estudos relevantes, incluindo a pesquisa de Miragliotta et al. (2009), que
discute a aplicação do cross-selling para gerenciamento de vendas em corporações
multinacionais. Estas análises ressaltam a diversidade de perspectivas e abordagens
encontradas na literatura revisada, sublinhando a relevância e interdisciplinaridade
do tema e sinalizando a necessidade contínua de investigação neste campo em cons-
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tante evolução. Vale também destacar o número significativo de artigos provenientes
da “International Conference on Services Systems and Services Management”.

Tabela 2 – Principais periódicos e conferências por quantidade de trabalhos

Local de publicação Nº
Applied Sciences 2
Computers & Operations Research 2
European Journal of Operational Research 5
Expert Systems with Applications 6
Hawaii International Conference on System Sciences 2
International Conference on Data Mining 2
International Conference on Knowledge Discovery in Data 2
International Conference on Services Systems and Services Management 4
International Journal of Production Economics 4
International Journal of Research in Marketing 2
International Journal of Services Sciences 3
Journal of Financial Services Marketing 3
Journal of Interactive Marketing 2
Journal of Marketing 2
Journal of Marketing Research 2
Journal of Relationship Marketing 2
Journal of Retailing 2
Journal of Theoretical and Applied Electronic Commerce Research 2
Management Science 2
Manufacturing & Service Operations Management 2
Neural Computing and Applications 2
Operations Research 5

Fonte: Autoria própria (2025).

As Figuras 5 e 6 demonstram o impacto ou importância dos trabalhos
selecionados, conforme os critérios de qualidade definidos na subseção 2.2.5.

A Figura 5 apresenta a distribuição dos trabalhos selecionados conforme
os critérios de qualidade adotados. A maioria demonstra relevância (149 traba-
lhos), seguida por validação computacional (136) e indicação de direções futuras
(105), evidenciando o foco da comunidade acadêmica na eficácia, robustez e apli-
cabilidade das abordagens de cross-selling. Embora menos frequentes, aspectos
como aplicabilidade a marketplaces digitais (26), uso de heurísticas/metaheurísticas
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(27) e formulações matemáticas (30) já ganham destaque, apontando caminhos
promissores para pesquisas futuras.

Figura 5 – Quantidade de trabalhos por critérios de qualidade

Fonte: Autoria própria (2025).

A Figura 6 proporciona uma análise mais minuciosa ao examinar quantos
trabalhos atendem simultaneamente a múltiplos critérios de qualidade.

Nenhum dos trabalhos analisados atendeu simultaneamente a todos os
critérios de qualidade, sendo o estudo de Ryu et al. (2021) o único a se destacar,
cumprindo sete dos oito critérios definidos. Esse resultado evidencia a escassez de
pesquisas que abordem de forma abrangente os aspectos considerados nesta RSL.
A maioria dos trabalhos atende a três (51) ou quatro (46) critérios, o que indica
uma tendência de foco em aspectos específicos da otimização do cross-selling. Isso
reforça a necessidade de estudos mais completos, que integrem múltiplas dimensões
metodológicas, especialmente em contextos digitais de marketplace.
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Figura 6 – Quantidade de trabalhos por critérios de qualidade atendidos
simultaneamente

Fonte: Autoria própria (2025).

Por fim, a Figura 7 apresenta um mapa coroplético (em inglês, choropleth
map), que representa normalmente uma superfície estatística por meio de áreas
simbolizadas com cores ou padrões de acordo com uma escala que representa a
proporcionalidade da variável estudada (STEWART; KENNELLY, 2010), neste
caso, a quantidade de trabalhos por país do primeiro autor dos trabalhos revisados.

Observa-se que uma concentração significativa de contribuições de pesquisas
sobre o cross-selling são provenientes de países como China, Estados Unidos,
Reino Unido e Índia. Estes países lideram em termos de quantidade de trabalhos,
refletindo possivelmente a atividade acadêmica intensa nestes locais, além de indicar
uma presença de pesquisadores e profissionais engajados em explorar e aprimorar
técnicas de otimização para o cross-selling em diferentes contextos.
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Figura 7 – Quantidade de trabalhos por país do primeiro autor

Fonte: Autoria própria (2025).

2.3.3 Quais são as áreas ou setores de aplicação

A Figura 8 revela a quantidade de trabalhos analisados em relação as áreas
ou setores de aplicação. Embora alguns trabalhos envolvessem mais de uma área
ou setor de aplicação, optou-se por destacar a principal.
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Figura 8 – Quantidade de trabalhos por áreas ou setores de aplicação

Fonte: Autoria própria (2025).

O setor de varejo concentra o maior número de estudos (44), destacando-se
como a área mais explorada e evidenciando uma demanda crescente pela aplicação
do cross-selling em problemas como layout de lojas (OZCAN; ESNAF, 2013),
alocação de prateleiras (HUANG et al., 2014; ANGUN; OZKAN, 2015) e seleção de
itens (LI et al., 2010; YAO et al., 2014). Também se observa presença significativa
nos setores financeiro (27) e bancário (18), com foco na segmentação de clientes
(ANSELL et al., 2007; LIU; CAI, 2008; THURING et al., 2013) e na escolha de
produtos ou serviços (VRANCIC, 2001; QIU et al., 2009). Por outro lado, áreas
como turismo (LEE et al., 2022) e redes sociais (NARAYANAM; NANAVATI,
2012; GARIMELLA; WEBER, 2014; NARAYANAM; NANAVATI, 2014) ainda são
pouco exploradas, indicando oportunidades para futuras pesquisas. Vale destacar
o comércio eletrônico, diretamente relacionado aos marketplaces digitais, com 17
estudos, o que reforça sua crescente relevância e o interesse em estratégias de
cross-selling nesse contexto.
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2.3.4 Quais são as ferramentas e técnicas utilizadas

A Figura 9 evidencia a diversidade de ferramentas e técnicas empregadas na
análise e implementação do cross-selling, independentemente do setor de aplicação.

Figura 9 – Quantidade de trabalhos por técnicas ou ferramentas

Fonte: Autoria própria (2025).
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Antes de tudo, é importante destacar que a soma do número de trabalhos
por técnica não corresponde ao total geral, pois muitos estudos utilizam abordagens
combinadas. Além disso, nem todas as ferramentas foram detalhadas exaustiva-
mente; priorizou-se o destaque às mais relevantes, agrupadas, sempre que possível,
em categorias amplas como estatística e modelos analíticos.

Notam-se, com maior frequência, técnicas estatísticas (53 trabalhos), in-
cluindo modelos de probabilidade (KITTS et al., 2000; KUBIAK; WEICHBROTH,
2010; ZHAO et al., 2013) e medidas descritivas (ZBOJA; HARTLINE, 2010;
KAISHEV et al., 2013). A análise de dados e conteúdos também é amplamente
empregada (43 trabalhos), tanto na identificação de padrões de consumo (HUANG
et al., 2008; TIAN et al., 2012) quanto na análise de redes sociais (GARIMELLA;
WEBER, 2014; NARAYANAM; NANAVATI, 2014). As regras de associação apare-
cem em 38 trabalhos, aplicadas à seleção de itens (LIU et al., 2004; WONG; FU,
2004; WONG et al., 2005; XIUJUAN et al., 2005) e na mensuração do “efeito”
do cross-selling (ZHANG; RUAN, 2009; KAKU et al., 2011). Outras abordagens
incluem modelagens conceituais (3), com grafos (6), regressão (20), e diversos
modelos analíticos (38).

Também se destacam os modelos matemáticos, como programação linear
(10) e não linear (21), além de heurísticas e metaheurísticas: método húngaro
(2), algoritmos genéticos (7), heurísticas gulosas (5) e construtivas (18). Como
essas técnicas se relacionam diretamente com os objetivos específicos desta RSL
(ver seção 2.2.1), sua aplicação, limitações e potencial de aprimoramento serão
discutidos em maior profundidade na Seção 2.4.

Por fim, a variedade de métodos utilizados em diferentes contextos reforça
a importância da escolha adequada de técnicas para potencializar os resultados e o
sucesso das estratégias de cross-selling.
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2.4 Quais são as lacunas e oportunidades de pesquisa e de-
senvolvimento da otimização matemática de cross-selling
no contexto dos marketplaces digitais
Com o objetivo de aprofundar as oportunidades de pesquisa destacadas

nos resultados das análises apresentadas nas subseções 2.3.2, 2.3.3 e 2.3.4, e em
outras relacionadas aos objetivos delineados na subseção 2.2.1, esta seção explora as
lacunas e oportunidades de pesquisa e desenvolvimento da estratégia de cross-selling
em plataformas digitais de marketplace. Para assegurar uma organização coesa das
análises, os resultados serão abordados da seguinte maneira:

1. Será investigado como e quais modelos matemáticos estão sendo empregados
para a otimização do cross-selling em marketplaces digitais;

2. Serão analisados os métodos utilizados de resoluções aproximadas nos traba-
lhos com modelos matemáticos de programação no contexto estudado;

3. Por fim, será examinado se os métodos de resoluções da otimização mate-
mática do cross-selling estão devidamente adaptados às especificidades das
plataformas digitais de marketplace.

2.4.1 Modelos matemáticos de programação linear ou não linear

Para apresentar e discutir os trabalhos que utilizam modelos de programação
matemática, seja linear ou não linear, a Tabela 3 oferece uma visão geral dos autores
e das principais características de cada um dos estudos que utilizam formulações
matemáticas para otimizar o cross-selling.
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Tabela 3 – Visão geral dos trabalhos que utilizam modelos matemáticos com
heurísticas e/ou metaheurísticas

Autor(es) Programação Designação de Atributos de Métricas de Heurísticas e/ou
Linear Não linear Clientes Itens Clientes Itens cross-selling metaheurísticas

Nash e Sterna-
Karwat (1996)

✓ ✓

Brijs et al. (1999) ✓ ✓ ✓ ✓
Doyle (2002) ✓ ✓ ✓
Wong et al. (2003) ✓ ✓ ✓ ✓ ✓
Wong et al. (2005) ✓ ✓ ✓ ✓ ✓
Netessine et al.
(2006)

✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓

Bhaskar et al. (2009) ✓ ✓ ✓ ✓
Li (2009) ✓ ✓
Güneş et al. (2010) ✓ ✓ ✓
Li e Abe (2011) ✓ ✓ ✓
Li et al. (2011) ✓ ✓ ✓
Sundararajan et al.
(2011)

✓ ✓ ✓ ✓ ✓

Ahn (2012) ✓ ✓ ✓ ✓ ✓
Narayanam e Nana-
vati (2012)

✓ ✓ ✓

Zhang et al. (2012) ✓ ✓ ✓
Ozcan e Esnaf (2013) ✓ ✓ ✓ ✓ ✓
Katsifou et al. (2014) ✓ ✓ ✓ ✓
Narayanam e Nana-
vati (2014)

✓ ✓ ✓ ✓

Angun e Ozkan
(2015)

✓ ✓ ✓ ✓

Chen et al. (2015) ✓ ✓ ✓ ✓ ✓
Chen et al. (2016) ✓ ✓ ✓ ✓
Ghoniem et al.
(2016)

✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓

Liu et al. (2016) ✓ ✓
Ali et al. (2017) ✓ ✓ ✓
Rabbani et al. (2017) ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓
Huang et al. (2019) ✓ ✓ ✓ ✓
Sah et al. (2019) ✓ ✓ ✓ ✓ ✓
Timonina-Farkas et
al. (2020)

✓ ✓ ✓ ✓ ✓

Ryu et al. (2021) ✓ ✓ ✓ ✓ ✓
Li et al. (2022) ✓ ✓ ✓

Fonte: Autoria própria (2025).

Antes da análise dos resultados da Tabela 3, é importante compreender as
informações nela contidas:

• Programação linear ou não linear: modelos matemáticos que visam maximizar
ou minimizar funções, sujeitas a restrições específicas.

• Designação de clientes: refere-se à atribuição de produtos ou serviços a clientes
(ou vice-versa), ou ainda à seleção ou classificação de clientes.
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• Designação de itens: refere-se à alocação de produtos ou serviços a locais
(como prateleiras), ou à seleção ou classificação de itens.

• Atributos de clientes: incluem características como perfil, histórico de compras,
preferências, orçamento, reações ou canais de comunicação.

• Atributos dos itens: abrangem aspectos como custo, preço, lucro, categoria
ou estoque dos produtos ou serviços.

• Métrica de cross-selling: representa uma medida quantitativa da possibilidade
ou eficácia do cross-selling entre produtos ou serviços.

• Heurísticas e/ou metaheurísticas: a última coluna da tabela indica se os
trabalhos utilizam essas abordagens para resolver os problemas propostos.

É interessante observar que dos 30 trabalhos apresentados na Tabela 3,
todos incluem abordagens que consideram atributos de produtos ou serviços. No
entanto, a análise das outras características revela algumas lacunas consideráveis.

Inicialmente, é necessário definir o que seria um modelo de otimização
do cross-selling. Este modelo visaria aprimorar a capacidade de recomendação
de produtos ou serviços, considerando que um ou mais clientes já adquiriram
ou demonstraram interesse em outros produtos ou serviços. Esta abordagem é
destacada, por exemplo, no estudo de Ryu et al. (2021).

Desta forma, a inclusão de uma métrica específica de cross-selling é cru-
cial em um modelo matemático destinado à otimização desta estratégia. Porém,
apenas alguns estudos utilizam esta abordagem. Wong et al. (2003) e Wong et al.
(2005) utilizam regras de associação para selecionar itens que maximizem o lucro
considerando o efeito de cross-selling. Netessine et al. (2006) modelam o problema
com programação dinâmica estocástica e otimização combinatorial para definir
complementos de embalagens e preços. Ozcan e Esnaf (2013) e Angun e Ozkan
(2015) propõem modelos para otimizar a localização de produtos e o planejamento
de sortimento em prateleiras. Já Ghoniem et al. (2016) e Rabbani et al. (2017)
integram sortimento e precificação em categorias de varejo complementares. Por fim,
Ahn (2012), Sah et al. (2019) e Ryu et al. (2021) aplicam regras de associação com
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o Quadratic Assignment Problem para alocação de produtos no varejo. No entanto,
esses estudos descritos focam na seleção de itens, sem considerar a designação de
produtos a clientes, o que, segundo Liu (2022), pode comprometer a eficácia do
cross-selling por não oferecer recomendações personalizadas.

Uma outra lacuna significativa é a escassez de modelos matemáticos baseados
em programação linear, dos quais apenas 10 trabalhos listados na Tabela 3 fazem
uso. Apesar da tendência de se modelar problemas como não lineares, a programação
linear é preferível, quando possível, devido à sua eficiência e precisão na resolução
de uma ampla gama de problemas de otimização (HILLIER, 2001; TAHA, 2007).

Dos trabalhos já citados que utilizam métricas de cross-selling, apenas
Ghoniem et al. (2016) e Rabbani et al. (2017) optaram por utilizar programação
linear. Ambos os estudos aplicaram técnicas de linearização em modelos não lineares
para obter soluções eficazes. Doyle (2002) utiliza otimização para alocar recursos
de cross-selling em um cenário bancário fictício. Li (2009) propõe um algoritmo
de regras de associação quantitativa em agrupamentos difusos para identificar
oportunidades em telecomunicações. Narayanam e Nanavati (2012) e Narayanam
e Nanavati (2014) introduzem modelos de propagação de influência com cross-
selling, considerando custos e restrições orçamentárias. Liu et al. (2016) analisam
o cross-selling no varejo omnichannel, com foco na gestão de estoque. Huang et
al. (2019) propõem a alocação de produtos em prateleiras físicas com base em
associações de compra e restrições de categorias. No entanto, mais uma vez, tais
estudos não abordam a atribuição de produtos a clientes, o que limita o potencial
de personalização do cross-selling.

Os únicos trabalhos que utilizam da estratégia de designação de clientes são
os trabalhos de Bhaskar et al. (2009) e Chen et al. (2015), ambos de programação
não linear. Enquanto o primeiro foca na seleção eficiente de clientes para campanhas
de cross-selling em um banco varejista, usando uma abordagem de programação
matemática difusa para lidar com incertezas nas estimativas e a complexidade
computacional envolvida; o segundo propõe um método baseado em conjuntos de
máquinas de vetores de suporte para identificar oportunidades de cross-selling em
dados de alta dimensão, visando recomendar produtos e serviços personalizados
aos clientes. Todavia, ambos os estudos não incluem métricas de cross-selling e não
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se enquadram no modelo de otimização de recomendação de produtos ou serviços,
considerando que um ou mais clientes já adquiriram ou demonstraram interesse em
outros produtos ou serviços.

2.4.2 Métodos de resoluções aproximadas

Uma lacuna adicional destacada nos estudos apresentados na Tabela 3 é a
proposta de abordagens heurísticas e/ou metaheurísticas encontradas em apenas
14 dos 30 trabalhos, para seus modelos de programação linear ou não linear. Estas
estratégias são essenciais em contextos complexos, permitindo a identificação de
soluções viáveis dentro de prazos razoáveis, sem depender exclusivamente de soluções
exatas (LUKE, 2009; TALBI, 2009).

Brijs et al. (1999) propuseram uma heurística de lucratividade para seleção
de produtos. Wong et al. (2003) e Wong et al. (2005) utilizaram uma heurística
baseada em vizinhança e lucro por item para estimação de itens; o último também
aplicou um genetic algorithm. Netessine et al. (2006) empregaram heurísticas de
precificação e embalagens com otimização combinatória. Sundararajan et al. (2011)
usaram genetic algorithms para produtos em bancos. Ahn (2012) desenvolveram uma
heurística com regras de associação, vizinhos mais próximos e atualizações. Zhang
et al. (2012) criaram uma heurística para otimizar ciclos de pedido. Ozcan e Esnaf
(2013) utilizaram genetic algorithm para o layout de livrarias. Katsifou et al. (2014)
propuseram uma heurística baseada na relação de lucro para produtos em varejo.
Narayanam e Nanavati (2014) aplicaram uma heurística eficiente para maximização
de influência em redes sociais. Huang et al. (2019) utilizaram o algoritmo húngaro
para alocação de produtos em prateleiras. Sah et al. (2019) propuseram um genetic
algorithm para otimizar o cross-selling e alocação de produtos. Timonina-Farkas
et al. (2020) apresentaram heurísticas iterativas para planejamento de sortimento.
Por fim, Ryu et al. (2021) desenvolveram um genetic algorithm híbrido com tabu
search e um novo operador de cruzamento para a atribuição de itens.

É importante ressaltar ainda que alguns trabalhos desta RSL empregaram
heurísticas e/ou metaheurísticas sem recorrer a modelos de programação mate-
mática. Por exemplo, o estudo conduzido por Coelho et al. (2017) se destaca ao
empregar a particle swarm optimization para aprimorar a segmentação e persona-
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lização de ofertas de produtos e serviços. Da mesma forma, a pesquisa realizada
por Sfenrianto et al. (2016) utiliza técnicas heurísticas, incluindo uma estrutura de
vizinhança denominada greedy randomized neighborhood structure, e uma metaheu-
rística de busca local multiobjetivo chamada two-phase pareto local search with
variable neighborhood search, com o propósito de identificar conjuntos de clientes
que maximizem tanto o lucro da campanha de promoção quanto o retorno ajustado.

2.4.3 Trabalhos adaptados ao contexto dos marketplaces digitais

Além das lacunas apresentadas nas subseções 2.4.1 e 2.4.2, dos trabalhos
que utilizam modelos de programação matemática da Tabela 3 apenas os trabalhos
de Narayanam e Nanavati (2012), Narayanam e Nanavati (2014), Chen et al.
(2016), Liu et al. (2016), Ryu et al. (2021) e Li et al. (2022) tem alguma aplicação
direta ou indireta as plataformas digitais de marketplace. Este cenário também
é evidenciado ao analisarmos a carência dos estudos desta RSL no que se refere
a adaptabilidade aos marketplaces, conforme demonstram as Figuras 5 e 8, já
analisadas anteriormente.

Desta forma, observa-se que no contexto da otimização matemática, funda-
mental para compor o estado da arte desta RSL, embora haja trabalhos relevantes
que empregam modelos de programação linear ou não linear no cross-selling, ainda
persiste uma necessidade considerável de desenvolvimento de modelos adaptados
especificamente às peculiaridades das plataformas digitais de marketplace. As ca-
racterísticas próprias desses ambientes, como a presença de múltiplos vendedores, a
diversidade de produtos e a natureza dinâmica do comportamento dos consumidores,
aliadas ao crescimento e à crescente importância destas plataformas (KENNEY;
ZYSMAN, 2016; PARKER et al., 2016; GAJEWSKA et al., 2020), demandam
abordagens mais especializadas.

2.5 Perspectivas e direções de pesquisa
A análise conduzida nesta revisão revela uma ampla gama de aspectos

relacionados às técnicas para a estratégia de otimização do cross-selling, abrangendo
diversos contextos, como os setores varejista, financeiro e bancário, além das
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plataformas digitais de marketplace, que constituem o principal foco desta pesquisa.
Ao examinar as ferramentas, técnicas, lacunas e oportunidades apresentadas na
literatura, diversas direções futuras de pesquisa surgem.

No entanto, faz-se necessário ressaltar as limitações desta revisão, incluindo o
número de fontes pesquisadas, viés de seleção e generalização limitada. A qualidade
e quantidade de fontes disponíveis podem afetar a abrangência da revisão, enquanto
as interpretações dos revisores podem introduzir viés no processo de seleção dos
estudos e extração de dados. Além disso, a generalização dos resultados pode ser
limitada pelo conjunto de estudos analisados, especialmente considerando o descarte
de outros tipos de produções científicas além de periódicos e conferências, bem
como a generalidade da string de busca, ou a indisponibilidade de acesso integral a
alguns estudos. Mesmo com o acesso às contas das instituições acadêmicas, houve
casos em que não foi possível ler determinados trabalhos, o que pode ter impactado
na abrangência da revisão.

Mesmo assim, a contribuição dada a literatura sobre este tema se destaca
devido a relevância das publicações e conferências revisadas, além da quantidade ro-
busta de trabalhos analisados. Entre as principais direções de pesquisa identificadas,
destaca-se a necessidade de desenvolver metodologias de otimização matemática
relacionadas à estratégia de cross-selling, seja por modelos matemáticos de progra-
mação ou por abordagens heurísticas e/ou metaheurísticas adaptadas ao contexto
dos marketplaces digitais. Sobretudo, ressalta-se a importância de uma estratégia
de otimização que visa aprimorar a capacidade de recomendação de produtos ou
serviços, considerando que um ou mais clientes já adquiriram ou demonstraram
interesse em outros produtos ou serviços, além de recomendações personalizadas e
adaptadas aos clientes. Além disso, destaca-se a necessidade de métodos de resolu-
ções exatas e aproximadas trabalharem em conjunto para uma melhor avaliação
das soluções encontradas.

A pesquisa ainda destaca o potencial de abordagens alternativas, como
aprendizado por reforço e aprendizado profundo, para a estratégia de otimizar o
cross-selling. Ao integrar avanços em inteligência artificial e aprendizado de máquina,
é possível desenvolver estratégias mais sofisticadas, adaptativas e personalizadas
para atender às demandas individuais dos consumidores. Estas descobertas contri-
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buem não apenas para o avanço teórico, mas também para a prática, oferecendo
informações significativas para empresas e profissionais interessados em aprimorar
suas estratégias de cross-selling e maximizar o potencial uso dos marketplaces
digitais, pela lucratividade das empresas ou fornecedores e a satisfação dos clientes.
Em última análise, este estudo destaca a importância contínua da pesquisa sobre a
estratégia de otimização do cross-selling para impulsionar a competitividade e o
sucesso nos negócios digitais.
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3 Modelagem Matemática

Neste capítulo, será apresentada uma proposta de modelo matemático para
a estratégia de otimização do cross-selling em plataformas digitais de marketplace.

3.1 Introdução
Com base nos resultados da revisão apresentados nas seções 2.3 e 2.5 do

capítulo 2, evidencia-se a necessidade de um modelo matemático que otimize
o potencial do cross-selling entre produtos ou serviços em ambientes digitais de
marketplace, levando em consideração as preferências e comportamentos dos clientes.
Tal demanda é fundamental para promover tanto a eficiência nas vendas quanto a
satisfação dos clientes.

3.1.1 Problema Quadrático de Atribuição

Dentre os estudos destacados na revisão sistemática do Capítulo 2, merecem
destaque as contribuições de Ahn (2012), Sah et al. (2019) e Ryu et al. (2021), que
abordaram a otimização do cross-selling como um caso específico do Quadratic
Assignment Problem (QAP) ou Problema Quadrático de Atribuição, aplicado à
disposição estratégica de produtos em contextos varejistas.

O QAP, inicialmente proposto por Koopmans e Beckmann (1957), é um
problema clássico de otimização combinatória amplamente estudado devido à sua
complexidade teórica e relevância prática. Desde sua formulação, tem atraído o
interesse de pesquisadores por apresentar desafios na resolução eficiente de instâncias
de grande porte (LOIOLA et al., 2007). Adicionalmente, Sahni e Gonzalez (1976)
demonstraram que o QAP é NP-difícil, impossibilitando algoritmos de aproximação
polinomial, a menos que P = NP . Os trabalhos revisados apresentam diferentes
abordagens e métricas relacionadas ao problema:

• Ahn (2012) propõem a métrica CSP (ii, ij), que mede a possibilidade de



Capítulo 3. Modelagem Matemática 47

cross-selling entre os itens ii e ij. Eles utilizaram variáveis binárias ykl, em
que ykl = 1, se o local k for adjacente ao local l; e ykl = 0, caso contrário.
Além disso, empregaram a variável de decisão binária xik, que indica se o
produto i é alocado ao local k.

• Sah et al. (2019) introduziram a métrica CSRij , que representa a preferência
do cliente em adquirir o produto j após comprar o produto i. O modelo
considerou a matriz Dkl, que indica a distância entre os locais k e l, e a
variável de decisão xik, semelhante à utilizada por Ahn (2012).

• Ryu et al. (2021) utilizaram a métrica lift(Ii → Ij), que mede o aumento
na probabilidade de compra do item Ij após a aquisição do item Ii, em
comparação com a compra isolada de Ij. Assim como Ahn (2012), fizeram
uso de variáveis ykl para indicar adjacência entre os locais k e l e de xik para
a alocação dos produtos.

Apesar das diferenças nas formulações e nomenclaturas, todas estas aborda-
gens convergem para medir o cross-selling entre os produtos e utilizam variáveis
binárias para descrever a adjacência entre locais e a alocação dos itens.

3.1.2 Modelo Matemático de Ryu et al. (2021)

Dentre os três trabalhos analisados na subseção 3.1, o modelo proposto
por Ryu et al. (2021) destaca-se como o mais recente e com uma abordagem mais
próxima deste trabalho. Além de abordar o problema de alocação de itens para
maximizar as oportunidades de cross-selling, o artigo propõe uma metaheurística
híbrida baseada em genetic algorithm, integrando uma busca tabu robusta e um
operador de cruzamento parcialmente combinado em formato retangular.

O modelo proposto considera um conjunto de n itens I = {I1, I2, . . . , In}
a serem alocados em n locais S = {S1, S2, . . . , Sn}. A decisão envolve determinar
a alocação dos itens aos locais para maximizar a possibilidade de cross-selling,
considerando associações entre itens, lucros relativos e frequências de compra. O
modelo é definido como um caso do QAP e pode ser formulado da seguinte forma:
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max
∑

i ̸=j,k ̸=l

lift(Ii → Ij) · xik · xjl · ykl (3.1)

s.a:
n∑

i=1
xik = 1, k = 1, . . . , n. (3.2)

n∑
k=1

xik = 1, i = 1, . . . , n. (3.3)

xik ∈ {0, 1}, ∀i, k. (3.4)

No modelo de Ryu et al. (2021):

• xik é uma variável binária que assume valor 1, se o item Ii for alocado ao
local Sk; e 0, caso contrário;

• ykl é uma variável binária que assume valor 1, se os locais Sk e Sl forem
adjacentes; e 0, caso contrário;

• lift(Ii → Ij) representa a possibilidade de cross-selling entre os itens Ii e Ij.

Ryu et al. (2021) ainda propõem constantes para representar o lucro relativo
e frequência relativa de compra associados aos itens.

3.2 Descrição do modelo proposto
Embora os conceitos discutidos sejam relevantes para a otimização da

alocação de produtos em ambientes de varejo tradicionais, considerou-se necessário
adaptá-los para as plataformas digitais de marketplace. Como mencionado na
subseção 2.4.1, a fim de incorporar as características dos clientes ao modelo, propôs-
se uma abordagem em que, em vez de atribuir produtos ou serviços a locais
físicos ou posições específicas, os mesmos são designados diretamente aos clientes,
acrescentando atributos dos clientes ao problema. Paralelamente, ao invés de se
concentrar na otimização de alocações estratégicas de produtos ou serviços em
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posições, considerando o efeito cross-selling, optou-se por maximizar o próprio
cross-selling entre produtos ou serviços, introduzindo uma nova variável de decisão.

Com o intuito de estruturar o problema em estudo, definiu-se o conjunto
I = {i1, . . . , in} como o conjunto de todos os produtos ou serviços i, com i = 1, . . . , n.
De forma complementar, o conjunto K = {k1, . . . , km} representa o conjunto de
todos os clientes k, com k = 1, . . . , m.

Com o objetivo de enriquecer as características ou atributos dos clientes,
destaca-se que o cross-selling está frequentemente associado a estratégias de seg-
mentação de clientes (PATHAK et al., 2010; HELL et al., 2020; GHOSHAL et al.,
2021). Optou-se, portanto, por explorar a concepção de perfis de clientes no modelo
proposto.

Dentre as diversas formas de segmentação disponíveis, como fatores demo-
gráficos, geográficos, comportamentais, psicográficos ou firmográficos (COOIL et
al., 2008; SARI et al., 2016; MEHTA, 2023), priorizou-se abordagens mais simplifi-
cadas e abrangentes, adequadas ao contexto de marketplaces digitais. Estratégias
demográficas, como idade, gênero, renda, educação ou ocupação, podem ser consi-
deradas invasivas em relação à privacidade dos clientes. Segmentações geográficas
apresentam maior utilidade em contextos regionais; enquanto que abordagens psi-
cográficas, ao focarem em características subjetivas, como personalidade e estilo
de vida, envolvem maior complexidade. Adicionalmente, estratégias firmográficas
são apropriadas para mercados business-to-business, o que não se aplica ao cenário
em análise. Por conseguinte, fatores comportamentais, que incluem histórico de
compras, comportamento de navegação online e participação em campanhas de
marketing ou promoções, destacaram-se como mais apropriados para plataformas
digitais de marketplace (MEHTA, 2023).

Considerando que o cross-selling refere-se à estratégia de indicar outros
produtos ou serviços a um cliente que já realizou uma compra ou indicou intenção
de aquisição (JAROSZEWICZ, 2008), definiu-se a matriz lij como o lift entre
os produtos ou serviços i e j, ou seja, a possibilidade de recomendar o produto
ou serviço j, dado que o produto ou serviço i já foi adquirido ou selecionado,
indicando assim a afinidade entre estes produtos ou serviços. Conforme assumido
na formulação, lij é igual a lji, o que implica em uma matriz simétrica em relação
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à diagonal principal. Nesta matriz, os elementos da diagonal principal são nulos,
pois indica a afinidade de comprar um mesmo produto ou serviço.

De acordo com Ryu et al. (2021), a matriz lij pode ser construída por meio
de técnicas de mineração de regras de associação, utilizando, por exemplo, a medida
de lift entre dois itens em um conjunto de transações (ZHANG; ZHANG, 2002; LEE
et al., 2013). Todavia, o presente trabalho não foca em como determinar este dado.
A partir desta definição, estabeleceu-se o conjunto I ′ ⊂ I, composto pelos pares de
produtos ou serviços (i, j) que possuem lij ≥ 1, ou seja, I ′ = {(i, j) | lij ≥ 1, i ̸= j},
visto que valores de lift inferiores a 1 indicam associações consideradas fracas
(BAGUI et al., 2009). Portanto, trata-se de um conjunto de produtos ou serviços
que apresentam um histórico de serem frequentemente adquiridos juntos.

Adicionalmente, definiu-se uma matriz ykt como dado de entrada do modelo,
em que cada elemento assume o valor 1, se os clientes k e t pertencerem ao mesmo
perfil; e 0, caso contrário. Trata-se, portanto, de uma matriz binária. Esta matriz
pode ser derivada de técnicas de segmentação de clientes (COOIL et al., 2008;
SARI et al., 2016), embora a obtenção desta matriz não seja o foco deste estudo. É
relevante destacar que a matriz ykt apresenta características como a possibilidade
de sobreposição entre perfis de clientes e simetria em relação à diagonal principal,
cujos elementos também são nulos.

Além disso, incorporou-se como outro dado de entrada a matriz wik , em
que cada elemento assume o valor 1, se o cliente k já tiver adquirido previamente o
produto ou serviço i; e 0, caso contrário. Assim, trata-se de uma matriz binária
que enriquece o modelo ao incluir o histórico de compras dos clientes, aspecto não
considerado por trabalhos anteriores, como Ahn (2012), Sah et al. (2019) e Ryu et
al. (2021).

Por fim, uma outra constante definida foi o vetor di, representando a
disponibilidade ou estoque do produto ou serviço i. Esta característica, similarmente,
não foi contemplada nos estudos de Ahn (2012), Sah et al. (2019) e Ryu et al.
(2021), o que reforça o enriquecimento metodológico proposto.

A variável xik, ao invés de designar produtos a posições, neste modelo
proposto corresponde a uma variável de decisão binária, em que:
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xik =


1, se o produto ou serviço i for comprado ou selecionado

pelo cliente k;
0, caso contrário.

A fim de maximizar o cross-selling entre os produtos ou serviços comprados
ou selecionados i com os produtos ou serviços indicados j, definiu-se uma segunda
variável de decisão binária zij, em que:

zij =



1, se ocorrer o cross-selling a partir da combinação do
produto ou serviço comprado ou selecionado i com o
produto ou serviço indicado j;

0, caso contrário.

Na prática, zij indica se o cross-selling entre dois produtos ou serviços
irá ocorrer ou não. Com efeito, os trabalhos de Ahn (2012), Sah et al. (2019) e
Ryu et al. (2021) exploraram a eficácia da atribuição de itens a determinadas
posições, sugerindo que itens posicionados próximos uns aos outros têm maior
probabilidade de serem adquiridos juntos, o que implica em um aumento no cross-
selling. No entanto, ao identificar quais itens estão envolvidos em cross-selling entre
si, seria necessário examinar suas posições e verificar se estas são adjacentes ou não.
Em contrapartida, neste modelo proposto, ao introduzir uma variável de decisão
específica para o cross-selling, esta estratégia se torna mais clara e a saída do
modelo passa a fornecer informações diretas sobre o cross-selling entre os produtos
ou serviços.

Desta forma, a Tabela 4 resume as informações descritas dos conjuntos de
entidades envolvidas, constantes ou dados de entrada e as variáveis de decisão.
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Tabela 4 – Notação e variáveis do modelo

Conjunto de entidades
Nomenclatura Descrição

I Conjunto de todos os produtos ou serviços i ou j.
I ′ Conjunto dos pares de produtos ou serviços (i, j) que

possuem o valor de lij maior ou igual a 1.
K Conjunto de todos os clientes k ou t.

Constantes (dados de entrada)
Nomenclatura Descrição

lij Matriz que indica o lift entre os produtos ou serviços i e j.
ykt Matriz que indica se os clientes k e t estão no mesmo perfil.
wik Matriz que indica se o cliente k já adquiriu o produto ou

serviço i.
di Vetor que indica a disponibilidade ou estoque do produto

ou serviço i.
Variáveis de decisão

Nomenclatura Descrição
xik Denota se o produto ou serviço i será comprado ou seleci-

onado pelo cliente k.
zij Denota se irá ocorrer a recomendação de cross-selling entre

os produtos ou serviços i e j.

Fonte: Autoria própria (2025).

Assim, o modelo matemático proposto corresponde a um problema de
programação linear inteira binária, cuja formulação é apresentada como:

max
∑

(i,j)∈I′

lijzij (3.5)

s.a:∑
i∈I

xik ≥ 1, ∀k ∈ K. (3.6)
∑
k∈K

xik +
∑

j|(j,i)∈I′

zji ≤ di, ∀i ∈ I. (3.7)

zij + xik + xjt ≤ 2 + ykt, ∀(i, j) ∈ I ′, ∀k, t ∈ K. (3.8)

zij ≤
∑
k∈K

xik, ∀(i, j) ∈ I ′. (3.9)
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zij ≤
∑
t∈K

xjt, ∀(i, j) ∈ I ′. (3.10)

xik ≤
∑

j|(i,j)∈I′

zij, ∀i ∈ I,∀k ∈ K. (3.11)

zij + xik ≤ 2− wjk, ∀(i, j) ∈ I ′, ∀k ∈ K. (3.12)

xik ∈ {0, 1}, ∀i ∈ I,∀k ∈ K. (3.13)

zij ∈ {0, 1}, ∀(i, j) ∈ I ′. (3.14)

A função objetivo 3.5 maximiza a possibilidade de cross-selling entre os
produtos ou serviços comprados ou selecionados i e os produtos ou serviços indicados
j, através do produto entre lij e zij.

A restrição 3.6 garante que cada cliente k selecionará pelo menos um produto
ou serviço i. Na prática, um mesmo produto ou serviço pode ser designado para
múltiplos clientes, ou ainda, pode ocorrer de um ou mais produtos ou serviços não
serem selecionados ou comprados.

A restrição 3.7 assegura que, para cada produto ou serviço i, a quantidade
vendida aos clientes k’s mais a quantidade indicada como cross-selling não ultrapasse
sua disponibilidade ou estoque di.

Já a restrição 3.8 estabelece que, para todo par de produtos ou serviços
(i, j) com lift maior ou igual a 1, o cross-selling ocorrerá quando i for comprado ou
selecionado por um cliente k e j por um cliente t, pertencentes ao mesmo perfil ykt.

As restrições 3.9 e 3.10 garantem que, para existir o cross-selling zij entre
um par de produtos ou serviços (i, j), ambos devem ser comprados ou selecionados.
A garantia que os clientes k e t são distintos é dada pela restrição 3.8.

Por sua vez, a restrição 3.11 assegura que todo cliente k que comprar ou
selecionar um produto ou serviço i receberá a indicação de pelo menos um outro
produto ou serviço j.

A restrição 3.12 impede que, caso um cliente k tenha selecionado um produto
ou serviço i e já tenha comprado um produto ou serviço j anteriormente, este
último não seja indicado no cross-selling zij.

Por fim, as restrições 3.13 e 3.14 garantem a binaridade das variáveis de
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decisão xik e zij.

3.3 Solução ilustrativa
A fim de esclarecer a ideia por trás do modelo proposto, esta seção apresenta

um exemplo elucidativo para um problema fictício. Conforme detalhado na seção
3.2, este modelo utiliza como dados de entrada as matrizes lij , ykt, wik e o vetor di.
Em linha com o trabalho de Ryu et al. (2021), que demonstrou um exemplo de
aplicação semelhante para o problema de alocação de itens em prateleiras, foram
selecionadas instâncias análogas para as matrizes lij e ykt, com algumas adaptações.

Considirou-se uma plataforma digital de marketplace de produtos eletrônicos
ou tecnológicos. Como exemplo, foram incluídos os seguintes itens fictícios: he-
adphone, keyboard, mouse, notebook, smartphone e speaker ; assim como os seguintes
clientes: Amanda, Bernardo, Carol, Daniel, Eduarda e Fernando.

A Tabela 5 apresenta os valores de lij para o exemplo com seis itens.

Tabela 5 – Exemplo de valores da matriz lij entre seis itens

Itens Itens

Headphone Keyboard Mouse Notebook Smartphone Speaker
Headphone - 1.6 0 1.3 0 1.2
Keyboard 1.6 - 1.1 1.4 0 1.3
Mouse 0 1.1 - 1.3 1.5 0
Notebook 1.3 1.4 1.3 - 0 1.3
Smartphone 0 0 1.5 0 - 1.3
Speaker 1.2 1.3 0 1.3 1.3 -

Fonte: Adaptado de Ryu et al. (2021)

No modelo de Ryu et al. (2021), é proposto uma matriz binária ykl para
indicar se as posições k e l são vizinhas ou não. Já neste modelo proposto, optou-se
por definir uma matriz binária ykt para indicar se os clientes k e t pertencem ao
mesmo perfil ou não. Desta forma, a Tabela 6 apresenta os valores de ykt para um
exemplo com seis clientes.
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Tabela 6 – Exemplo de valores da matriz ykt entre seis clientes

Clientes Clientes

Amanda Bernardo Clara Daniel Eduarda Fernando
Amanda - 1 0 1 0 0
Bernardo 1 - 1 0 1 0
Clara 0 1 - 0 0 1
Daniel 1 0 0 - 1 0
Eduarda 0 1 0 1 - 1
Fernando 0 0 1 0 1 -

Fonte: Adaptado de Ryu et al. (2021)

Já em relação a matriz wik, a Tabela 7 mostra o histórico de compras para
o exemplo ilustrativo envolvendo seis itens e seis clientes.

Tabela 7 – Exemplo de valores da matriz wik entre seis itens e clientes

Itens Clientes

Amanda Bernardo Clara Daniel Eduarda Fernando
Headphone 1 0 0 0 0 0
Keyboard 0 0 0 1 0 0
Mouse 0 0 0 0 0 1
Notebook 0 0 0 0 1 0
Smartphone 0 0 1 0 0 0
Speaker 0 1 0 0 0 0

Fonte: Autoria própria (2025).

Por fim, quanto ao vetor de disponibilidade di, optou-se por definir 5
unidades para cada item.

A solução ótima para esta instância consiste em encontrar as variáveis de
decisão xik e zij não nulas que maximizem o modelo. A solução ótima para este
exemplo para as variáveis xik e zij se encontra na Figura 10. Como é possível
observar na Figura 10 a solução encontrada demonstra que cada cliente compra ou
seleciona pelo menos um item, em conformidade com as restrições 3.6.
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Figura 10 – Disposição de itens comprados ou selecionados pelos clientes

Fonte: Autoria própria (2025).

Por outro lado, ao observar a disposição dos itens comprados ou selecionados
e os indicados, é possível notar que os itens headphone e keyboard aparecem três
vezes, enquanto os itens mouse, notebook, smartphone e speaker aparecem quatro
vezes. Esta distribuição respeita a disponibilidade de cinco unidades para cada
item, conforme definido no vetor di, conforme as restrições 3.7.

Além disso, é importante destacar que na solução apresentada, apenas foram
indicados itens que foram previamente comprados ou selecionados pelos clientes, e
vice-versa. Isto está em conformidade com as restrições 3.9 e 3.10, que garantem
que a recomendação de cross-selling ocorra apenas entre produtos ou serviços que
tenham sido comprados ou selecionados por pelo menos um cliente. Além disso,
as restrições 3.11 também são respeitadas, já que todo cliente que comprou ou
selecionou algum produto ou serviço recebeu ao menos uma indicação.

Paralelamente, as restrições 3.8, que consideram o perfil dos clientes, deter-
minado pela matriz ykt, também foram respeitadas na solução. Por exemplo, ao
observar o par de itens headphone e notebook que formam cross-selling na Figura
10, nota-se que o headphone foi comprado ou selecionado por Daniel e Fernando e o
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notebook por Eduarda. Já na Tabela 6, percebe-se que Eduarda pertence ao mesmo
perfil que Daniel e Fernando, embora, estes últimos não perteçam ao mesmo grupo
de clientes. Este padrão se repete para os demais pares de itens do cross-selling,
assegurando que as recomendações considerem as similaridades entre os perfis
dos clientes. Já em relação as restrições 3.12, pela Tabela 7 e pela Figura 10 é
possível notar que nenhum cliente recebeu a indicação de um item que já comprou
anteriormente. Desta forma, a solução encontrada satisfaz todas as restrições do
modelo matemático proposto, demonstrando a viabilidade e eficácia do mesmo
para a otimização do cross-selling em plataformas digitais de marketplace.

Para ilustrar o procedimento em uma plataforma digital de marketplace, a
Figura 11 toma como exemplo a seleção feita por um dos clientes da Figura 10.

Figura 11 – Exemplo de aplicação prática do modelo matemático

Fonte: Autoria própria (2025).

Sempre que um cliente adiciona um ou mais itens ao seu “carrinho” de
compras, como sugerido pelas restrições 3.6, o algoritmo, baseado nos dados de
entrada e no modelo matemático, irá recomendar produtos ou serviços adicionais.
Estas recomendações são feitas levando em consideração o histórico de compras
do cliente, o lift entre os itens, o estoque disponível e os perfis de clientes. Quanto
maior a probabilidade de o cliente se interessar pelos itens sugeridos, maior será
sua satisfação com a plataforma, o que, por sua vez, pode gerar um aumento na
lucratividade dos fornecedores.

Nos apêndices A e B deste trabalho é possível visualizar as instâncias e os
resultados de saída, respectivamente, para esta solução ilustrativa.
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4 Mateheurística

Neste capítulo, será apresentado um algoritmo mateheurístico para a reso-
lução do problema formulado no Capítulo 3 deste trabalho, sobre a otimização do
cross-selling em plataformas digitais de marketplace.

4.1 Introdução
O Capítulo 3 abordou a necessidade de um modelo matemático para a

otimização do cross-selling em plataformas digitais de marketplace, em comparação
com os existentes na literatura, conforme analisado no Capítulo 2. Destaca-se a
limitação dos modelos presentes nos trabalhos relacionados ao tema, em que se
observa que estes, além de estarem mais adaptados a realidades específicas do varejo,
não consideram características dos clientes, a fim de realizar uma recomendação
de produtos ou serviços mais personalizada e precisa. A revisão desses estudos
evidencia a importância de avançar além dos modelos já existentes, buscando
abordagens mais apropriadas ao contexto dos marketplaces digitais.

Portanto, o modelo matemático proposto no Capítulo 3 pode se destacar
como uma ferramenta promissora para aprimorar o uso estratégico do cross-selling,
proporcionando uma visão mais holística e fundamentada das dinâmicas de com-
pra dos consumidores, ao considerar o histórico de compras e as características
individuais dos clientes, bem como as interações entre os produtos ou serviços.

A Figura 12 resume visualmente a abordagem proposta com a utilização de
um solver, como o CPLEX, para resolução exata do problema.
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Figura 12 – Esquema do modelo proposto para a estratégia de otimização do
cross-selling em marketplaces digitais

Fonte: Autoria própria (2025).

A Figura 12 mostra o problema proposto partindo dos dados de entrada (o
lift, perfis de clientes, o histórico de compras, e a disponibilidade dos produtos ou
serviços), em que por meio do método de resolução exato, resultará como saída uma
previsão de compras de produtos ou serviços (xik) e a recomendação do cross-selling
(zij) com base nesta previsão.

No entanto, a aplicação prática desta abordagem poderá enfrentar desafios
computacionais devido à alta complexidade do modelo matemático e ao crescimento
exponencial do espaço de busca com o aumento de variáveis.

Para lidar com esses desafios, este capítulo propõe uma estratégia híbrida que
combina métodos exatos e metaheurísticos, configurando assim uma mateheurística
(BOSCHETTI et al., 2009; FISCHETTI; FISCHETTI, 2018; MANIEZZO et al.,
2021b). A decomposição do problema, ilustrada na Figura 13, será a base desta
abordagem proposta neste trabalho. Neste processo, a resolução das variáveis de
decisão é separada em duas etapas:

1. As variáveis xik (seleção ou compra de itens para cada cliente) serão determi-
nadas por uma metaheurística. Esta etapa inicial buscará explorar o espaço
de busca de forma eficiente para encontrar soluções viáveis de xik.

2. Os valores encontrados heuristicamente de xik serão utilizados como dado de
entrada em um solver de resolução exata (como o CPLEX), que encontrará
os valores das variáveis zij, considerando a função objetivo e as restrições do
modelo matemático proposto no Capítulo 3.
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Figura 13 – Fluxograma do algoritmo mateheurístico para a otimização do cross-
selling em marketplaces digitais pela decomposição do problema

Fonte: Autoria própria (2025).

A metaheurística adotada neste trabalho será o Simulated Annealing, utili-
zando chaves aleatórias (Random-Key) como estratégia para a geração da solução
inicial. Trabalhos como o de Mangussi et al. (2023) também empregaram chaves
aleatórias no Simulated Annealing. Além disso, múltiplas soluções iniciais serão
geradas, caracterizando uma abordagem multi-start (VINCENT; LIN, 2014; AL-
LAHYARI; AZAB, 2018). Por essa razão, este algoritmo será denominado como
Multi-Start Random-Key Simulated Annealing (MSRKSA).

Desta forma, é fundamental apresentar uma breve explicação sobre estas
estratégias, destacando seu papel na construção eficiente da solução inicial e sua
integração com as demais partes do algoritmo mateheurístico.

4.2 Simulated Annealing
O algoritmo Simulated Annealing (SA) é uma metaheurística baseada nos

princípios da mecânica estatística, inspirado no processo físico de recozimento
de metais (TALBI, 2009). Desde sua introdução por Kirkpatrick et al. (1983) e
Černỳ (1985), o SA demonstrou grande versatilidade, sendo aplicado a uma ampla
variedade de problemas, como particionamento de grafos (JOHNSON et al., 1989;
JOHNSON et al., 1991), problemas de clusterização (BROWN; HUNTLEY, 1992)
e roteamento de veículos (CHIANG; RUSSELL, 1996), consolidando-se como uma
técnica poderosa na pesquisa heurística.
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O processo de recozimento de metais consiste em aquecer uma substância
e resfriá-la lentamente para alcançar uma estrutura cristalina estável e forte. No
contexto da otimização, o SA busca simular as mudanças de energia de um sistema
enquanto este se resfria, de forma que as soluções otimizadas sejam alcançadas por
meio de um equilíbrio progressivo (TALBI, 2009).

Uma das principais características do SA é a capacidade de aceitar soluções
que não melhoram o valor da função objetivo, desde que obedeçam a uma proba-
bilidade dependente da temperatura atual e do grau de degradação da solução.
Este mecanismo probabilístico permite que o algoritmo escape de ótimos locais,
promovendo uma exploração mais ampla do espaço de busca. A probabilidade de
aceitar uma solução pior é regida pela distribuição de Boltzmann (DELAHAYE et
al., 2019), descrita pela equação:

P (∆E, T ) = e−∆E/T

Em que ∆E denota a variação na função objetivo entre a solução vizinha e
a atual, enquanto T é a temperatura no momento da iteração.

O algoritmo inicia com a geração de uma solução inicial s0 e uma temperatura
máxima Tmax. Em cada iteração, uma solução vizinha s′ é gerada aleatoriamente,
e o valor ∆E = f(s′)− f(s) — para os casos de problemas de minimização — é
calculado. Se ∆E ≤ 0, a nova solução é automaticamente aceita. Caso contrário, s′

será aceita com probabilidade P (∆E, T ). Após atingir uma condição de equilíbrio
para uma temperatura fixa, a temperatura é atualizada por meio de uma função
de resfriamento T = g(T ), como a redução geométrica (T = αT , 0 < α < 1). Esse
processo é repetido até que o critério de parada seja satisfeito, como alcançar uma
temperatura mínima Tmin (TALBI, 2009).

A eficiência do SA depende dos parâmetros: temperatura inicial, a função de
resfriamento, o número de iterações em cada temperatura e os critérios de parada.
A escolha cuidadosa destes parâmetros pode balancear a qualidade das soluções
encontradas e o tempo computacional necessário para o processo (TALBI, 2009).

Um pseudocódigo genérico do algoritmo é apresentado por Talbi (2009):
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Algorithm 1 Template do algoritmo do Simulated Annealing (TALBI, 2009)
Input: Configuração de resfriamento.
s = s0; /* Geração da solução inicial */
T = Tmax; /* Temperatura inicial */

repeat
repeat/* A uma temperatura fixa */

Gerar um vizinho aleatório s′;
∆E = f(s′)− f(s);
if ∆E ≤ 0 then

s = s′ /* Aceita a solução vizinha */
else

Aceita s′ com probabilidade e−∆E/T ;
until Condição de equilíbrio
/* ex.: um número fixo de iterações executado em cada temperatura T */
T = g(T ); /* Atualização da temperatura */

until Critério de parada satisfeito /* ex.: T < Tmin */

Output: Melhor solução encontrada.

4.3 Solução inicial
Como descrito na seção anterior (4.2), o algoritmo SA opera com uma única

solução inicial, que deve ser não apenas viável, mas também suficientemente boa.
No contexto deste trabalho, o algoritmo MSRKSA utilizará chaves aleatórias para
gerar múltiplas soluções iniciais, todas seguindo a mesma lógica de construção. A
seguir, apresenta-se uma breve explicação sobre esse procedimento.

4.3.1 Random-Key Optimizer

O paradigma de chaves aleatórias, introduzido por Bean (1994) no contexto
dos Random-Key Genetic Algorithms (RKGA), representa soluções por vetores de
números reais no intervalo contínuo [0, 1). Um decodificador específico converte
esses vetores em soluções factíveis no espaço discreto do problema, permitindo a
avaliação por meio de uma função objetivo.
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O RKGA tem sido amplamente utilizado pela simplicidade com que aborda
problemas complexos. Pinheiro et al. (2016) aplicaram-no ao problema de nesting,
integrando regras de posicionamento bottom-left e um algoritmo de compactação
para minimizar o comprimento de um espaço retangular. Por sua vez, Lei (2010)
utilizou o RKGA para problemas de escalonamento job shop com tempos de
processamento e prazos fuzzy, otimizando o índice de concordância e o tempo de
conclusão. Avanços como o Biased Random-Key Genetic Algorithm (BRKGA),
proposto por Gonçalves e Resende (2011), incorporaram seleção enviesada de
soluções. Martinez et al. (2011) aplicaram o BRKGA ao Capacitated Arc Routing
Problem (CARP), enquanto Chaves et al. (2015) o combinaram com clustering
search para minimizar trocas de ferramentas. De qualquer forma, tanto o RKGA
quanto o BRKGA são algoritmos independentes do problema, pois há uma separação
clara entre o solucionador e o problema. A conexão entre ambos é feita por meio
de decodificador, que é implementado de forma específica para cada problema
(CHAVES et al., 2024).

Desta forma, o conceito de Random-Key Optimizer (RKO) foi introdu-
zido por Schuetz et al. (2022), que aplicaram o princípio das chaves aleatórias
à metaheurística Dual Annealing. A ideia central das chaves aleatórias está na
representação das soluções em um espaço contínuo. Para isso, é gerado um vetor
x ∈ [0, 1)n, em que n representa o número de variáveis. Este vetor é processado por
um decodificador D(x), que o transforma em uma solução viável no espaço discreto
do problema. A avaliação da solução é realizada por meio da função objetivo
f(D(x)). Este processo possibilita uma distinção clara entre o método de solução
(a heurística) e o problema específico (definido pelo decodificador). Autores como
Mangussi et al. (2023) e Chaves et al. (2024) propõem a extensão do conceito de
chaves aleatórias para outras heurísticas e/ou metaheurísticas, evidenciando sua
versatilidade e potencial de aplicação em diferentes contextos:

• Traveling Salesman Problem (TSP): cidades representadas por chaves aleató-
rias; a ordem crescente define a rota. Heurísticas como inserção mais barata
geram soluções eficientes (CHAVES; LORENA, 2021).

• Network Capacitated Graph Partitioning Problem (NCGPP): chaves alocam
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nós em clusters, respeitando capacidades e minimizando custos de comunica-
ção (FERREIRA et al., 1998; DENG; BARD, 2011).

• Hub Location on Trees Problem (THLP): vetor de chaves representa nós,
associações e arestas. A decodificação usa o algoritmo de Kruskal (PESSOA
et al., 2017).

• Two-Level Hub Location and Routing Problem with Directed Tours (THLRP-
DT): chaves ordenadas definem hubs e spokes; seleção ajustada por reparação
e avaliada por via função fitness (FREITAS et al., 2023).

Portanto, esta estratégia pode ser aplicada de forma independente do pro-
blema em questão. A seguir, será explicado como este trabalho utilizará chaves
aleatórias para gerar múltiplas soluções iniciais referente à compra ou seleção de
produtos ou serviços pelos clientes (xik).

4.3.2 Gerando solução inicial para compra ou seleção de itens

Com base na ideia apresentada na subseção 4.3.1 sobre chaves aleatórias,
esta subseção descreve como o codificador e o decodificador são implementados
para gerar as soluções iniciais xik do problema proposto.

A ideia central do algoritmo proposto para cada solução inicial é gerar um
vetor solução para xik, em que cada posição deste vetor representará um cliente k

e o valor em cada posição corresponderá ao item i escolhido ou comprado por cada
cliente. A proposta apresentada neste trabalho considera o número de produtos ou
serviços (n) em relação ao número de clientes (m).

Quando o número de produtos ou serviços (n) for menor que o número de
clientes (m), múltiplos vetores de chaves aleatórias serão gerados para distribuir os
itens entre os clientes. O número total de vetores (v) a ser gerado é determinado
pela parte inteira do quociente entre o número de clientes (m) e o número de
itens (n). Caso a divisão não seja exata, ou seja, quando m não for múltiplo de n,
acrescenta-se uma unidade ao valor inteiro da divisão, resultando em v =

⌊
m
n

⌋
+ 1.

Este procedimento garante que todos os clientes sejam atendidos, mesmo quando o
número de produtos ou serviços disponíveis for inferior ao número de clientes.
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No exemplo da Figura 14, temos n = 5 produtos ou serviços e m = 7 clientes.
Portanto, o número de vetores gerados será v = 2, já que

⌊
7
5

⌋
+ 1 = 2. Cada vetor

gerado de chaves aleatórias terá tamanho n = 5, correspondendo aos n produtos
ou serviços disponíveis. Após ordená-los pelas chaves aleatórias, seus índices serão
concatenados, formando, ao final, um vetor único para a solução xik.

Figura 14 – Exemplo de alocação de produtos ou serviços quando n < m

Fonte: Autoria própria (2025).

A seguir, para gerar a solução final, os primeiros m = 7 índices deste vetor
concatenado serão selecionados. Na solução apresentada na Figura 14, cada cor
representa uma posição do vetor ou um cliente e cada valor na posição ou no cliente,
o produto ou serviço selecionado ou comprado pelo mesmo.
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Já quando o número de produtos ou serviços (n) é maior ou igual ao número
de clientes (m), a distribuição dos itens se torna mais simples. Neste caso, um
único vetor de chaves aleatórias será gerado contendo n posições, correspondente
aos n produtos ou serviços disponíveis. Este vetor de chaves aleatórias será então
ordenado e os primeiros m itens serão atribuídos aos clientes.

No exemplo mostrado na Figura 15, temos n = 8 produtos ou serviços e
m = 5 clientes. Neste caso, um único vetor de chaves aleatórias é gerado com 8
posições. Após gerar o vetor, ele é ordenado e os primeiros 5 índices são utilizados
para atribuir os produtos ou serviços aos clientes.

Figura 15 – Exemplo de alocação de produtos ou serviços quando n ≥ m

Fonte: Autoria própria (2025).
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4.3.3 Função generateSolution

A função generateSolution é responsável por gerar cada solução inicial para
a seleção ou compra de itens pelos clientes, utilizando as chaves aleatórias conforme
explicado nas subseções anteriores. A função recebe como entrada o número de
produtos ou serviços (n), o número de clientes (m) e a disponibilidade dos produtos
(d). Ela retorna à solução gerada (x), a lista de itens não escolhidos (unItems) e a
disponibilidade dos itens atualizada (d′).

O funcionamento da função generateSolution garante que cada cliente
receba exatamente um produto ou serviço. As restrições 3.6 do modelo matemático
apresentado no Capítulo 3 estabelece que cada cliente deve selecionar ou comprar
ao menos um item. Para tanto, a seleção de produtos ou serviços adicionais, além
do mínimo exigido, será determinada nas estruturas de vizinhança utilizadas, que
serão detalhadas na próxima seção.

Além disso, quando n ≥ m, os produtos ou serviços que não foram selecio-
nados na construção da solução inicial serão armazenados na lista unItems. Estes
itens poderão ser utilizados posteriormente em uma das estratégias de geração de
solução vizinha, permitindo uma redistribuição, conforme necessário.

O algoritmo da função generateSolution pode ser descrito de maneira mais
detalhada, conforme segue abaixo:
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Algorithm 2 generateSolution (n, m, d′)
1: unItems ← [ ]; // Inicializa uma lista vazia para armazenar os itens não escolhidos
2: x ← [ ]; // Inicializa a solução como um vetor vazio de tamanho m
3:
4: if n < m then
5: v =

⌊
m
n

⌋
;

6: if m/n ̸= 0 then
7: v ← v + 1;
8: end if
9: vetor_itens ← [ ]; // Inicializa uma lista vazia para guardar os itens

10: for h← 1 to v do
11: RK_h ← [ ]; // Inicializa um vetor vazio de chaves aleatórias de tamanho n
12: vetor_h ← [1, . . . , n];
13: for i← 1 to n do
14: Gere um número aleatório p ∈ [0, 1);
15: RK_h[i] ← p;
16: end for
17: Ordene vetor_h com base nos valores de RK_h;
18: Adicione vetor_h ao final de vetor_itens;
19: end for
20: for k ← 1 to m do
21: x[k] ← [vetor_itens[k]];
22: d′[vetor_itens[k]]← d′[vetor_itens[k]]− 1;
23: end for
24:
25: else
26: RK ← [ ]; // Inicializa um vetor vazio de chaves aleatórias de tamanho n
27: for i← 1 to n do
28: Gere um número aleatório p ∈ [0, 1);
29: RK [i] ← p;
30: end for
31: vetor_itens ← [1, . . . , n];
32: Ordene vetor_itens com base nos valores em RK ;
33: for k ← 1 to m do
34: x[k] ← [vetor_itens[k]];
35: d′[vetor_itens[k]]← d′[vetor_itens[k]]− 1;
36: end for
37: for k ← m + 1 to n do
38: Acrescente vetor_itens[k] a unItems;
39: end for
40: end if
41:
42: return x, unItems, d′;
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É importante ressaltar que variáveis binárias — como o caso da variável xik

— podem ser representadas como vetores ou matrizes (TALBI, 2009; MANIEZZO
et al., 2021a). Por exemplo, a solução x da Figura 15 pode ser representada como
vetor ou matriz binária, respectivamente, da seguinte forma:

x = (6, 3, 8, 5, 1) ou



0 0 0 0 1
0 0 0 0 0
0 1 0 0 0
0 0 0 0 0
0 0 0 1 0
1 0 0 0 0
0 0 0 0 0
0 0 1 0 0



Cada linha i corresponde a um produto ou serviço e cada coluna k da
matriz corresponde a um cliente, que recebe o valor 1 na linha i correspondente ao
elemento i de sua posição k no vetor.

Neste trabalho, optou-se por utilizar a forma de vetores, pois esta represen-
tação facilitou a manipulação e análise das variáveis binárias, tornando o processo
de modelagem mais eficiente e compreensível.

4.4 Estruturas de vizinhança
Após a geração de cada solução inicial — conforme apresentado na subseção

4.3.3 —, faz-se necessário explorar o espaço de busca por meio da geração de
soluções vizinhas, etapa fundamental no SA. As estruturas de vizinhança realizam
variações incrementais na solução corrente que permitem escapar de ótimos locais,
promovendo uma busca mais abrangente por soluções de melhor qualidade (TALBI,
2009). Para este trabalho, quatro estratégias foram definidas para a geração de
soluções vizinhas no MSRKSA: troca, duplicação, adição e remoção de itens. Cada
estratégia busca explorar diferentes possibilidades de reconfiguração da solução,
buscando intensificar o espaço de busca.
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4.4.1 Trocar itens de dois clientes escolhidos aleatoriamente

A primeira estratégia consiste na troca de itens entre dois clientes escolhi-
dos aleatoriamente. Esta abordagem visa redistribuir os produtos ou serviços já
selecionados ou comprados, que podem ou não melhorar a qualidade da solução
em termos de cross-selling, sem modificar a quantidade ou os itens envolvidos. No
exemplo ilustrado na Figura 16, os itens alocados aos clientes 2 e 4 são trocados,
gerando a solução vizinha x′.

Figura 16 – Exemplo de troca de itens entre dois clientes aleatórios

Fonte: Autoria própria (2025).

4.4.2 Duplicar um item de um cliente em outro

A segunda estratégia realiza a duplicação de um item pertencente a um
cliente em outro cliente aleatório. Este mecanismo introduz um elemento de redun-
dância controlada na solução, o que pode aumentar as oportunidades de cross-selling
ao repetir produtos ou serviços populares ou estratégicos. Afinal, no modelo mate-
mático apresentado no Capítulo 3 não há nada que impeça de um mesmo produto
ou serviço ser comprado ou selecionado mais de uma vez, desde que se respeite
sua disponibilidade. A Figura 17 ilustra a duplicação do item 5 do cliente 4 para o
cliente 2, gerando uma nova solução x′.
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Figura 17 – Exemplo de duplicação de itens de um cliente para outro

Fonte: Autoria própria (2025).

4.4.3 Inserir um item não escolhido em um cliente aleatório

Nesta estratégia, um item não pertencente a solução atual x é inserido em
um cliente aleatório, aumentando a diversidade das combinações de cross-selling. No
exemplo apresentado na Figura 18, o item 2, que ainda não havia sido selecionado
ou comprado, é atribuído ao cliente 4, criando a solução vizinha x′. Esta inserção é
condicionada à disponibilidade do item, respeitando a restrição de estoque.

Figura 18 – Exemplo de inserção de um item não escolhido em um cliente aleatório

Fonte: Autoria própria (2025).
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4.4.4 Remover um item aleatório de um cliente

Por fim, a quarta estratégia consiste em remover aleatoriamente um item de
um cliente, desde que a restrições 3.6 seja respeitada, ou seja, o cliente selecionado
deve permanecer com pelo menos um produto ou serviço. O item removido é então
adicionado à lista de itens não selecionados. A Figura 19 exemplifica esta estratégia,
removendo o item 5 do cliente 4, resultando em uma solução vizinha x′.

Figura 19 – Exemplo de remoção de um item aleatório de um cliente

Fonte: Autoria própria (2025).

4.4.5 Função generateNeighborSolution

A função generateNeighborSolution será a responsável no algoritmo MSRKSA
por criar uma solução vizinha x′ a partir da solução atual x, permitindo a exploração
do espaço de busca de maneira controlada. Para alcançar este objetivo, o algoritmo
executa uma das quatro estratégias descritas anteriormente nas subseções 4.4.1,
4.4.2, 4.4.3 e 4.4.4.

Antes de tudo, a função generateNeighborSolution recebe como parâmetros a
solução atual x, a lista unItems de itens não escolhidos e disponibilidade atualizada
d′ dos produtos ou serviços.

Inicialmente, a função cria uma cópia da solução atual x, chamada x′, para
que as alterações realizadas não modifiquem diretamente a solução original. Em
seguida, uma das quatro estratégias é selecionada aleatoriamente, por meio de um
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valor inteiro strategy, escolhido no intervalo {1, 2, 3, 4}.

Na primeira estratégia, são escolhidos aleatoriamente dois clientes client1 e
client2, e os produtos ou serviços selecionados ou comprados de cada são trocados.

A segunda estratégia consiste em selecionar um cliente (clientIndex) aleato-
riamente e duplicar um de seus itens (itemToDuplicate), atribuindo-o a outro cliente
(targetClient), também escolhido de forma aleatória. Esta duplicação é permitida
somente se forem atendidas as seguintes condições: os clientes selecionados devem
ser distintos, o item não pode ter sido comprado nem estar em processo de compra
pelo cliente, e a quantidade disponível em estoque d′ deve ser maior que zero. Ao
final do processo, a disponibilidade d′ do item duplicado é devidamente atualizada.

Caso existam itens não selecionados ou comprados na solução x, a terceira
estratégia escolhe aleatoriamente um destes produtos ou serviços (itemToInsert)
presente na lista unItems e o atribui a um cliente (targetClient) aleatório, desde
que o item esteja disponível, isto é, que sua quantidade em estoque d′ seja maior
que zero. Ao final, a lista unItems bem como a disponibilidade d′ do produto ou
serviço também deverá ser atualizada.

Por fim, a quarta estratégia remove aleatoriamente um item (itemToRemove)
de um cliente (clientIndex), desde que este cliente possua mais de um produto
ou serviço. O item removido é adicionado à lista unItems, liberando-o para ser
utilizado em futuras iterações. Além disso, sua disponibilidade d′ é atualizada.

Como a segunda, terceira e quarta estratégias possuem condições específicas
para serem aplicadas, o algoritmo verifica, durante a execução, se alguma delas foi
utilizada com sucesso. Quando isso ocorre, a variável strategyApplied é marcada como
true. Caso contrário, ou seja, se nenhuma das estratégias condicionais for aplicada,
a variável permanece como false, e o algoritmo executa a primeira estratégia —
que não impõe restrições —, garantindo, assim, que uma nova solução seja sempre
gerada a cada iteração.

Após a execução da estratégia escolhida, a função generateNeighborSolution
retornará à solução vizinha x′, a lista atualizada unItems de itens não escolhi-
dos e a disponibilidade d′ atualizada. O funcionamento do algoritmo da função
generateNeighborSolution pode ser descrito da seguinte maneira:
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Algorithm 3 generateNeighborSolution(x, unItems, d′)
1: Inicialize um novo vetor dinâmico de vetores x′ a partir de x;
2: Selecione aleatoriamente strategy como um número inteiro ∈ {1, . . . , 4};
3: strategyApplied← false;
4:
5: switch strategy do
6:
7: // Estratégia 1: Trocar itens de dois clientes escolhidos aleatoriamente
8: case 1
9: Escolha um índice inteiro client1 ∈ {1, . . . , m} aleatoriamente;

10: Escolha um índice inteiro client2 ∈ {1, . . . , m} aleatoriamente, com client2 ̸= client1;
11: Troque x′[client1] e x′[client2];
12: strategyApplied← true;
13:
14: // Estratégia 2: Duplicar um item de um cliente em outro
15: case 2
16: Escolha um índice inteiro clientIndex ∈ {1, . . . , m} aleatoriamente;
17: Defina itemToDuplicate como um item aleatório de x’[clientIndex];
18: Escolha um índice inteiro targetClient ∈ {1, . . . , m} aleatoriamente;
19: if targetClient ̸= clientIndex and itemT oDuplicate /∈ x′[targetClient] and

d′(itemT oDuplicate) > 0 then
20: Adicione itemToDuplicate a x’[targetClient];
21: d′(itemT oDuplicate)← d′(itemT oDuplicate)− 1;
22: strategyApplied← true;
23: end if
24:
25: // Estratégia 3: Inserir um item não escolhido em um cliente aleatório
26: case 3
27: if unItems ̸= ∅ then
28: Selecione um itemToInsert ∈ unItems aleatoriamente;
29: Escolha um índice inteiro targetClient ∈ {1, . . . , m} aleatoriamente;
30: if d′(itemT oInsert) > 0 then
31: Adicione itemToInsert a x′[targetClient];
32: Remova itemToInsert de unItems;
33: d′(itemT oInsert)← d′(itemT oInsert)− 1;
34: strategyApplied← true;
35: end if
36: end if
37:
38: // Estratégia 4: Remover um item aleatório de um cliente
39: case 4
40: Escolha um índice inteiro clientIndex ∈ {1, . . . , m} aleatoriamente;
41: if |x′[clientIndex]| > 1 then
42: Selecione um itemToRemove ∈ x′[clientIndex] aleatoriamente;
43: Remova itemToRemove de x′[clientIndex];
44: Adicione itemToRemove a unItems;
45: d′(itemT oRemove)← d′(itemT oRemove) + 1;
46: strategyApplied← true;
47: end if
48:
49: // Se nenhuma solução for gerada, força a estratégia 1
50: if strategyApplied ̸= true then
51: Escolha um índice inteiro client1 ∈ {1, . . . , m} aleatoriamente;
52: Escolha um índice inteiro client2 ∈ {1, . . . , m} aleatoriamente, com client2 ̸= client1;
53: Troque x′[client1] e x′[client2];
54: end if
55:
56: return x′, unItems, d′;
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4.5 Algoritmo MSRKSA para otimização do cross-selling em
marketplaces digitais
Após a descrição detalhada das funções responsáveis pela geração da solução

inicial (generateSolution) e pela geração da solução vizinha (generateNeighborSolu-
tion), passa-se agora à explicação do algoritmo MSRKSA proposto neste trabalho.
Esse algoritmo utiliza as variáveis e constantes descritas na Tabela 8.

Tabela 8 – Descrição das variáveis e constantes utilizadas no algoritmo MSRKSA

Variável Descrição
l Matriz do lift entre os produtos ou serviços.
y Matriz binária de perfis entre os clientes.
w Matriz binária de histórico de compras.
d Vetor de disponibilidades dos produtos ou serviços.
d′ Vetor de disponibilidades dos produtos ou serviços atualizada.
n Número de produtos ou serviços.
m Número de clientes.

unItems Lista de produtos ou serviços não selecionados ou comprados.
x Solução atual de x.
z Solução atual de z.

f(z) Custo atual de z.
x′ Solução vizinha de x.
z′ Solução vizinha de z.

f(z′) Custo atual de z′.
x∗ Melhor solução de x para o problema.
z∗ Melhor solução de z para o problema.

f(z∗) Melhor custo de z para o problema.
T Temperatura de controle.

Tmax Temperatura máxima.
Tmin Temperatura mínima.

k Variável que controlará o número de iterações.
kmax Número máximo de iterações por temperatura.
∆E Diferença de energia ou valores entre as soluções atual e vizinha.
rand Número aleatório entre 0 e 1, utilizado na probabilidade de aceitação

da solução em caso de piora.
α Parâmetro usado na função de decaimento da temperatura.
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Desta forma, a mateheurística MSRKSA recebe como dados de entrada:

• A matriz l: o lift entre os produtos ou serviços;

• A matriz binária y: indica os perfis de clientes;

• A matriz binária w: indica o histórico de compras;

• O vetor d: a disponibilidade total dos produtos ou serviços;

• n e m: correspondem, respectivamente, ao número total de produtos ou
serviços e ao número total de clientes considerados no problema.

O controle do processo de resfriamento é realizado pelos parâmetros próprios
da metaheurística SA:

• Tmax: a temperatura máxima inicial;

• Tmin: a temperatura mínima para encerramento das iterações;

• α: utilizado para reduzir gradualmente a temperatura em cada ciclo;

• kmax: o número máximo de iterações para cada valor de temperatura.

Inicialmente, o algoritmo gera vetores vazios para armazenar as melhores
soluções x∗ e z∗ do problema. Além disso, o melhor custo f(z∗) é inicialmente
atribuído o valor zero, e a temperatura T recebe o seu valor máximo Tmax.

De forma geral, o algoritmo MSRKSA segue uma estrutura de um processo
de resfriamento simulado, com dois laços aninhados: um externo e um interno. O laço
externo inicia gerando uma solução inicial, enquanto o laço interno busca aprimorá-
la ao longo de kmax iterações. Ao término de cada ciclo interno, a temperatura é
reduzida pelo fator α. Esse processo se repete até que a temperatura T atinja seu
limite mínimo Tmin. Consequentemente, diferentes soluções iniciais são geradas ao
longo da execução do algoritmo.

De forma detalhada, quando o algoritmo entra no laço externo uma solução
de x é gerada por meio da função generateSolution (Algoritmo 2). Além disso,
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também são geradas a lista unItems de itens não selecionados, e a disponibilidade
d′ atualizada. Em seguida, calcula-se a solução de z e o seu valor f(z) chamando a
função do algoritmo exato solveModel a partir da solução x gerada.

A função solveModel recebe os dados de entrada do problema (l, y, w, d, n,
m e a solução x) para calcular a solução exata com base no modelo matemático
descrito no Capítulo 3. Optou-se por não incluir a restrições 3.11 na resolução exata,
pois, como x é fornecido como dado de entrada, a restrições torna-se redundante
e poderia gerar inconsistências ou erros na execução. Se o custo f(z) da nova
solução for superior ao custo f(z∗) da melhor solução encontrada até o momento,
as soluções x∗ e z∗, bem como o custo f(z∗), são atualizados.

Para cada temperatura T , um número máximo de iterações kmax é executado.
A cada iteração, o algoritmo gera uma nova solução vizinha x′ a partir da solução
atual x, utilizando a função generateNeighborSolution (Algoritmo 3). O vetor
unItems e o vetor de disponibilidades d′ são também atualizados com a nova
solução gerada. A solução z′ e custo f(z′) são obtidos através da função solveModel.
A diferença de energia entre a solução atual z e a nova solução z′ — já que se trata
de um problema de maximização — é dada por ∆E.

A aceitação da nova solução depende da condição de resfriamento. Se
∆E ≤ 0, ou seja, se a nova solução é melhor ou igual à solução atual, ela é
aceita imediatamente. Caso contrário, a solução z′ somente será aceita com uma
probabilidade que depende da temperatura T . Esta probabilidade é dada por
∆E/T > rand ∈ [0, 1], em que rand é um número aleatório entre 0 e 1. Se a nova
solução for aceita, a solução atual x é atualizada, z′ passa a ser a nova solução de z

e o valor de f(z) é devidamente ajustado. Se o custo da nova solução z for superior
ao da melhor solução encontrada z∗, ou seja, f(z) > f(z∗), a solução x se torna a
melhor solução x∗ e a solução z∗ e o custo f(z∗) são atualizados.

Ao final de cada ciclo do laço interno, a temperatura T é atualizada
multiplicando-a pelo fator α, o que reduz gradualmente a temperatura e aumenta a
probabilidade de aceitar soluções melhores à medida que o processo avança. O laço
de repetição continua até que a temperatura atinja o valor mínimo Tmin, momento
em que o algoritmo retorna as melhores soluções x∗ e z∗, além do custo f(z∗).

Abaixo está o pseudocódigo detalhado do algoritmo MSRKSA:
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Algorithm 4 MSRKSA(l, y, w, d, n, m, Tmax, Tmin, α, kmax)
1: x∗, z∗ ← []; // Inicializa vetores vazios para armazenar x∗ e z∗

2: f(z∗)← 0;
3: T ← Tmax; // Temperatura recebe o valor da temperatura máxima
4:
5: while T > Tmin do
6: // Solução inicial
7: d′ ← d;
8: x, unItems, d′ ← generateSolution(n, m, d);
9: z, f(z)← solveModel(l, y, w, d, n, m, x);

10:
11: if f(z) > f(z∗) then
12: x∗ ← x;
13: z∗ ← z;
14: f(z∗)← f(z);
15: end if
16:
17: for k ← 1 to kmax do
18: // Solução vizinha
19: x′, unItems, d′ ← generateNeighborSolution(x, unItems, d′);
20: z′, f(z′)← solveModel(l, y, w, d, n, m, x′);
21: ∆E ← f(z)− f(z′);
22:
23: if ∆E ≤ 0 or ∆E

T
> rand ∈ [0, 1] then

24: x← x′;
25: z ← z′;
26: f(z)← f(z′);
27:
28: // Caso tenha encontrado uma melhor solução
29: if f(z) > f(z∗) then
30: x∗ ← x;
31: z∗ ← z;
32: f(z∗)← f(z);
33: end if
34:
35: end if
36:
37: end for
38:
39: T ← T · α; // Temperatura atualizada
40:
41: end while
42: return x∗, z∗, f(z∗);
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Portanto, a metaheurística MSRKSA foi desenvolvida para combinar a flexi-
bilidade do Simulated Annealing com a eficiência de um modelo exato, permitindo
uma busca mais eficaz por soluções de alta qualidade, aliada ao uso de chaves
aleatórias e a abordagem multi-start. A estrutura de controle da temperatura e
a atualização das variáveis em cada iteração permitem uma exploração gradual
do espaço de soluções, ajustando-se às características do problema. Ressalta-se a
importância da calibração dos parâmetros utilizados neste algoritmo. A validação
de sua eficácia será realizada por meio de testes computacionais, que permitirão
avaliar seu desempenho em comparação a outras abordagens, como a resolução
puramente exata.
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5 Testes Computacionais

Este capítulo apresenta os resultados de testes computacionais para o
método exato e para a mateheurística do problema de otimização do cross-selling
em plataformas digitais de marketplace. O CPLEX foi utilizado para obter a
solução exata do modelo proposto, e o algoritmo metaheurístico MSRKSA foi
implementado para fornecer uma solução aproximada para as instâncias geradas.
Ambos os métodos foram implementados utilizando a linguagem C++.

5.1 Introdução
Para a avaliação do problema proposto, 45 instâncias pequenas foram

geradas, respeitando suas características específicas da seguinte maneira:

• As matrizes lij foram geradas aleatoriamente por números reais de 0 a 5,
conforme o esquema de instâncias do trabalho de Sah et al. (2019), respeitando
à condição de diagonal principal nula, simetria em relação a esta diagonal,
de acordo com o número n de produtos ou serviços.

• As matrizes ykt foram geradas aleatoriamente por 0 e 1, seguindo a condição
de diagonal principal nula, simetria em relação a esta diagonal, de acordo
com o número m de clientes.

• As matrizes wik foram geradas aleatoriamente por 0 e 1;

• Os vetores di foram gerados com base em três níveis de disponibilidade dos
produtos ou serviços: baixa, média e alta. As quantidades correspondentes
foram fixadas em 5, 10 e 15 unidades, respectivamente.

Finalmente, devido estar sendo realizada uma nova abordagem de cross-
selling em um contexto de marketplaces digitais, não se identificou, até o presente
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momento, instâncias na literatura para testes, nem foi possível acessar uma plata-
forma de mercado para construção de instâncias com dados reais. Por isso, estas
instâncias geradas são fictícias.

Ademais, para verificar e validar o problema, foram considerados três cená-
rios possíveis, distribuindo as 45 instâncias em três grupos:

• Um grupo de 18 instâncias em que o número n de produtos ou serviços é
maior que o número m de clientes;

• Um grupo de 9 (nove) instâncias em que o número n de produtos ou serviços
é igual ao número m de clientes;

• Um grupo de 18 instâncias em que o número n de produtos ou serviços é
menor que o número m de clientes.

O método de resolução exato foi implementado utilizando o CPLEX Concert
Technology, utilizando a versão 22.1.1 do CPLEX. Os testes implementados no
algoritmo MSRKSA também foram em C++.

Os testes foram executados em uma máquina com 60 GB de memória RAM
e um processador Intel Core i9-10900 CPU com 20 núcleos, operando em uma
frequência média de 2,80 GHz. A GPU utilizada foi uma Geforce RTX 3070 com 8
GB de VRAM.

Foi estabelecido um tempo limite de execução de 172.800 segundos (48 horas)
para os testes computacionais envolvendo o CPLEX. Além disso, a mateheurística
MSRKSA foi executada 30 vezes para cada instância.

Por fim, cada instância foi codificada com o número de produtos ou serviços
(n), o número de clientes (m) e a disponibilidade de produtos ou serviços (d).

5.2 Calibração dos Parâmetros
Metaheurísticas geralmente requerem a definição de parâmetros que desem-

penham um papel fundamental no seu desempenho. A escolha adequada desses
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parâmetros pode influenciar significativamente a eficiência do algoritmo. Tradicio-
nalmente, essa calibração era realizada de forma heurística ou empírica, o que exigia
testes exaustivos e uma considerável experiência prévia. Entretanto, nos últimos
anos, surgiram ferramentas automatizadas que utilizam técnicas de aprendizado de
máquina para otimizar esse processo, reduzindo o tempo e subjetividade envolvidos
na seleção dos valores ótimos. Dentre os métodos utilizados para a calibração
automática de parâmetros, destacam-se:

• Métodos de geração-avaliação: ajustam parâmetros com base na avaliação
iterativa do desempenho do algoritmo (HUANG et al., 2020).

• Técnicas de mineração de dados: utilizam modelos de regressão para aprender
configurações ideais, como no caso da particle swarm optimization (LESS-
MANN et al., 2011).

• Análise de sensibilidade: mede o impacto de cada variável na função objetivo,
empregando técnicas como o coeficiente de correlação linear e o método de
Morris (LOUBIèRE et al., 2017).

• Estratégias híbridas: combinam diferentes algoritmos para um ajuste mais
refinado, como a integração de genetic algorithms com tabu search (YU;
FAN, 2017), ou o uso do sistema CALIBRA em conjunto com o algoritmo de
Nelder-Mead (COROMINAS et al., 2013).

Outro método amplamente utilizado para calibração é o IRACE (LOPES
et al., 2016), que utiliza técnicas de aprendizado de máquina para automatizar a
escolha dos melhores valores para esses parâmetros, substituindo métodos mais
subjetivos e demorados.

Para a calibração dos parâmetros do algoritmo MSRKSA proposto neste
trabalho, optou-se pelo uso da otimização bayesiana, uma técnica estatística eficaz
na otimização de funções objetivas custosas de avaliar. Este método se destaca por
explorar eficientemente o espaço de busca, balanceando exploration e exploitation
para encontrar boas configurações com um número reduzido de avaliações.

Os principais conceitos envolvidos na otimização bayesiana são:
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• Modelo substituto: normalmente um processo Gaussiano, que aproxima a
função objetivo com base em avaliações anteriores, permitindo prever seu
comportamento e quantificar a incerteza das predições (WANG et al., 2022;
IMANI et al., 2022; FRAZIER, 2018; GARNETT, 2023).

• Função de aquisição: responsável por selecionar os próximos pontos a serem
amostrados, equilibrando exploração (avaliação de regiões com alta incerteza)
e aproveitamento (avaliação de regiões com alta expectativa de ótimos locais).
Esse equilíbrio é essencial para garantir que o modelo não apenas refine sua
compreensão da função desconhecida, mas também identifique rapidamente
os pontos mais promissores. Funções comuns incluem expected improvement,
entropy search, knowledge gradient e upper confidence bound (FRAZIER, 2018;
FRAZIER; WANG, 2015).

A otimização bayesiana tem sido amplamente empregada no ajuste de hiper-
parâmetros em aprendizado de máquina, na otimização de projetos de engenharia
e na orientação de experimentos científicos em diversas áreas (SHAHRIARI et al.,
2016; SPRINGENBERG et al., 2016; WANG; DOWLING, 2022).

Cada configuração de hiperparâmetros pode levar a resultados distintos
dependendo da instância do problema. Como a avaliação da qualidade de uma
solução pode ser computacionalmente custosa, a otimização bayesiana permite
encontrar boas configurações reduzindo significativamente o número de execuções
necessárias (SANO et al., 2019). Na prática, a calibração dos parâmetros do
MSRKSA seguiu os seguintes passos:

1. Definição do espaço de busca. Neste caso, trata-se da calibração dos seguintes
parâmetros:

• Número máximo de iterações (kmax): variando entre 60 e 80.

• Temperatura mínima (Tmin): fixada em 0,01.

• Temperatura máxima (Tmax): variando entre 80 e 100.

• Taxa de resfriamento (α): variando entre 0.85 e 0.99.
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2. Execução do algoritmo MSRKSA em 5 instâncias aleatórias escolhidas entre
as 45, com um conjunto inicial de parâmetros escolhidos aleatoriamente.

3. Utilização da função de aquisição upper confidence bound, que equilibra a
exploração de regiões desconhecidas e a exploração de áreas promissoras
ao maximizar a soma da média prevista e uma medida de incerteza, para
selecionar novos parâmetros a cada iteração (BERK et al., 2020).

4. Repetição do processo por 72 horas, sendo armazenados os melhores conjuntos
de parâmetros com base na média dos valores da função objetivo obtidos ao
longo de todas as instâncias testadas.

Os valores finais obtidos para os parâmetros otimizados são apresentados
na Tabela 9, sendo posteriormente utilizados nos testes computacionais descritos
na Seção 5.3.

Tabela 9 – Melhores configurações de parâmetros obtidas com otimização bayesi-
ana

Parâmetros Valores
Número máximo de iterações 72
Temperatura mínima 0,01
Temperatura máxima 80,00
Alpha 0,9409

Fonte: Autoria própria (2025).

5.3 Resultados e discussões
A Tabela 10 apresenta os resultados dos testes computacionais, comparando

o desempenho do CPLEX e do algoritmo mateheurístico MSRKSA para as 45
instâncias geradas.
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Tabela 10 – Resultados computacionais

Instância CPLEX MSRKSA
n_m_d F.O. T.E. (s) GAP (%) F.O. F.O.best fF.O.best D.P.F.O.(%) P.D. (%) T.E. (s) D.P.T.E.(%)
8_6_5 86,7 2,2 – 74,46 82,2 1 4,29 14,12 5.506,71 57,4
8_6_10 86,7 8,78 – 74,27 79,9 1 4,08 14,34 5.529,12 54,49
8_6_15 86,7 8,31 – 75,37 82 1 4,12 13,07 4.476,24 67,58
8_8_5 81,8 42,47 – 67,27 74,1 2 5,65 17,76 9.721,37 54,53
8_8_10 81,8 43,59 – 69,37 77 1 4,16 15,2 9.100,68 50,8
8_8_15 81,8 40,63 – 68,91 76,6 1 4,79 15,76 9.477,22 51,29
8_10_5 72,6 3.004,52 – 49,42 54,4 1 5,15 31,93 15.325,21 48,38
8_10_10 72,6 6.822,23 – 49,98 58,4 1 6,63 31,16 11.513,19 61,74
8_10_15 72,6 4.725,00 – 49,15 57,8 1 6,54 32,3 15.627,66 46,87
8_12_5 57,0 6.942,53 – 36,69 46,9 1 8,72 35,63 19.267,70 65,52
8_12_10 57,0 11.260,77 – 36,37 41,7 1 7,48 36,19 20.173,89 66,88
8_12_15 57,0 25.376,61 – 36,78 43,8 1 9,25 35,47 21.349,96 56,61
8_14_5 66,8 55.434,78 – 28,36 35,4 1 10,52 57,54 24.967,17 66,57
8_14_10 66,8 137.950,41 – 30,02 46,5 1 15,27 55,06 26.146,68 71,24
8_14_15 66,8 161.434,88 – 28,84 34,6 1 9,4 56,83 32.985,30 55,86
10_6_5 120,5 83,74 – 97,58 111 1 5,23 19,02 8.551,64 45,33
10_6_10 134,2 2.149,59 – 101,85 112,2 1 4,62 24,11 7.069,96 66,58
10_6_15 134,2 2.429,84 – 101,43 120,8 1 6,34 24,42 9.747,90 43,37
10_8_5 113,6 8.426,89 – 91,36 101 1 4,9 19,58 15.211,57 59,73
10_8_10 125,4 26.783,17 – 94,51 104,7 1 5,08 24,63 13.919,61 63,2
10_8_15 125,4 37.422,19 – 96,29 109,6 1 5,81 23,21 15.153,28 61,4
10_10_5 106,8 172.800,00 7,95 80,51 90,6 1 4,91 – 20.781,56 58,36
10_10_10 110,8 172.800,00 32,84 80,24 86,9 1 3,98 – 17.867,21 56,44
10_10_15 109,6 172.800,00 31,93 80,56 95 1 5,88 – 23.800,80 54,37
10_12_5 86,6 172.800,00 19,5 62,39 70,8 1 5,76 – 27.770,42 54,79
10_12_10 87,4 172.800,00 67,89 62,16 68,3 1 5,25 – 29.408,55 68,77
10_12_15 85,6 172.800,00 74,16 61,68 68,7 1 5,25 – 34.384,50 55,89
10_14_5 * * * 54,94 66,7 1 6,67 – 40.584,85 58,91
10_14_10 104,2 172.800,00 55,18 53,76 59,8 1 5,49 – 46.169,14 51,08
10_14_15 101,3 172.800,00 59,09 54,38 67,3 1 6,96 – 56.099,13 53,95
12_6_5 183,5 399,8 – 139,89 156,1 1 4,75 23,76 14.131,23 63,46
12_6_10 206,9 84.195,81 – 150,65 175,2 1 6,67 27,19 16.523,98 55,01
12_6_15 206,9 120.870,84 – 156,73 171 1 5,12 24,25 15.935,48 63,62
12_8_5 182,3 12.890,97 – 135,98 147 1 4,53 25,41 29.255,49 59,63
12_8_10 218,4 76.401,33 – 149,19 170,1 1 6,03 31,69 37.034,10 45,8
12_8_15 218,4 172.800,00 5,56 147,72 162,7 1 4,37 – 34.971,24 50,34
12_10_5 173,2 172.800,00 6,49 124,43 134,1 1 4,28 – 25.531,42 60,93
12_10_10 * * * 126,3 138,4 1 5,01 – 31.570,45 50,21
12_10_15 * * * 126,01 136,4 1 3,91 – 28.548,69 66,36
12_12_5 * * * 114,56 129,5 1 4,26 – 49.089,97 51,05
12_12_10 * * * 115,79 129,8 1 4,46 – 46.426,61 59,27
12_12_15 * * * 115 128,5 1 3,9 – 50.590,14 61,68
12_14_5 * * * 114,61 124,4 1 3,64 – 54.032,60 75,84
12_14_10 * * * 118,17 129,5 1 4,26 – 72.483,81 53,74
12_14_15 * * * 115,75 128,1 1 3,83 – 48.247,85 60,04

Nota: O símbolo * indica que a árvore de soluções do branch and cut excedeu a memória disponível para resolver o problema.

Fonte: Autoria própria (2025).

A primeira coluna identifica a instância de cada teste. As colunas “F.O.”
e “T.E. (s)” apresentam, respectivamente, o valor da função objetivo e o tempo
de execução, tanto para o CPLEX quanto para o MSRKSA, permitindo a compa-
ração do desempenho entre os métodos. A coluna “GAP (%)” indica a diferença
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percentual entre a solução do CPLEX e a solução ótima1, funcionando como uma
medida de eficiência. Já a coluna “F.O.best” representa o melhor valor da função
objetivo encontrado pelo MSRKSA ao longo das execuções, enquanto “fF.O.best”
indica a frequência (em número de repetições) com que esse valor foi obtido. A
coluna “D.P.F.O.(%)” corresponde ao desvio padrão relativo dos valores da fun-
ção objetivo obtidos pelo MSRKSA, expressando a estabilidade dos resultados.
A coluna “D.P.T.E.(%)” indica o desvio padrão relativo dos tempos de execução
do MSRKSA, refletindo a consistência temporal do método. A coluna “P.D. (%)”
mostra o percentual de desvio entre a solução ótima obtida pelo CPLEX e a média
das soluções encontradas pelo MSRKSA, considerando apenas as instâncias em que
o ótimo foi de fato alcançado pelo CPLEX.

Os testes com o CPLEX revelam pontos importantes sobre o desempenho do
modelo matemático proposto para o cross-selling em marketplaces, especialmente
em relação ao tempo de execução. A Tabela 10 mostra que instâncias menores
(n = 8, m = 6 ou 8) são resolvidas em tempo razoável, enquanto instâncias
maiores (n = 10, m = 12) exigem várias horas. Das 45 instâncias testadas, 10 não
atingiram a solução ótima no tempo limite, com GAPs entre 5,56% e 74,16%; e 9
extrapolaram a memória disponível, marcadas com (*). Assim, apenas 26 instâncias
foram resolvidas, evidenciando a complexidade do problema e as limitações dos
métodos exatos para instâncias maiores.

Dentro do contexto dinâmico dos marketplaces digitais, em que a agilidade
e a capacidade de resposta rápida são cruciais, a dependência exclusiva de métodos
exatos, como o CPLEX, pode não ser a abordagem mais eficiente. Neste sentido, uma
alternativa viável seria a utilização de algoritmos heurísticos e/ou metaheurísticas,
como é o caso do algoritmo MSRKSA proposto. Para uma comparação mais justa,
é importante considerar, inicialmente, apenas as 26 instâncias nas quais o valor
ótimo foi encontrado pelo CPLEX. Nessas instâncias, a média do percentual de
desvio da função objetivo obtida pelo algoritmo MSRKSA em relação ao ótimo do
CPLEX foi de:

∑
P.D.(%)

26 = 729, 63
26 ≈ 28,06 % (5.1)

1 O valor do GAP é fornecido diretamente pelo CPLEX.
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Esse valor indica que, em média, as soluções geradas pelo MSRKSA ficaram
aproximadamente 28% abaixo do valor ótimo conhecido. Apesar de representar uma
diferença considerável, esse resultado pode ser considerado aceitável em aplicações
em que a obtenção da solução exata não é estritamente necessária, principalmente
quando se leva em conta o tempo computacional envolvido.

Por outro lado, a diferença relativa de tempo entre os dois métodos —
também considerando apenas as instâncias em que o ótimo foi encontrado — é
dada por:

∑
T.E.MSRKSA∑
T.E.CPLEX

= 413.702,33
785.150,58 × 100 ≈ 52,69 % (5.2)

O tempo médio do MSRKSA nessas instâncias representa apenas 52,69%
do tempo demandado pelo CPLEX, o que demonstra uma economia computacional
de aproximadamente 47,31%. Essa redução de quase metade do tempo de processa-
mento evidencia a vantagem da metaheurística em contextos nos quais tempo e
escalabilidade são fatores limitantes.

Ao ampliar a análise para o conjunto completo de 45 instâncias, a média do
desvio padrão da função objetivo (D.P. F.O. (%)) obtido pelo MSRKSA foi de:

∑
D.P.F.O.(%)

45 = 257, 20
45 ≈ 5, 72 % (5.3)

A média do desvio padrão do tempo de execucação do MSRKSA (D.P. T.E.
(%)) foi de:

∑
D.P.T.E.(%)

45 = 2.604, 91
45 ≈ 57, 89 % (5.4)

Por último, a média do tempo total de execução (T.E. (s)) do MSRKSA foi
de:
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∑
T.E.MSRKSA

45 = 1.152.061, 28
45 ≈ 25.601, 36 segundos. (5.5)

A média do desvio padrão relativo da função objetivo (5,72%) demonstra
que o MSRKSA apresenta uma boa consistência nos resultados, com variações
relativamente baixas entre diferentes execuções da mesma instância. Entretanto, o
desvio padrão do tempo de execução (57,89%) indica uma maior instabilidade tem-
poral, possivelmente decorrente de flutuações no processo estocástico do algoritmo
e do uso da estratégia de first improvement.

Em termos absolutos, o tempo médio de execução do MSRKSA foi de
aproximadamente 25.601 segundos (cerca de 7 horas), o que ressalta a necessidade
de ajustes na eficiência do algoritmo, principalmente para aplicações em tempo real.
Mesmo assim, em comparação com o CPLEX, que em várias instâncias superou o
tempo limite configurado, o MSRKSA foi capaz de fornecer soluções viáveis em
todas as execuções dentro de um tempo controlado.

Os resultados obtidos evidenciam a capacidade do MSRKSA em encontrar
soluções relativamente próximas do ótimo, apresentando um desvio médio de apro-
ximadamente 28,06% em relação ao valor ótimo da função objetivo nas instâncias
em que esse foi identificado pelo CPLEX. Embora tal desvio represente uma perda
em qualidade, ele se mostra aceitável em contextos onde a solução exata não é
estritamente necessária e o tempo de resposta é um fator crítico.

Cabe ressaltar que, das 45 instâncias avaliadas, apenas 26 tiveram o ótimo
solucionado pelo CPLEX, o que reforça a complexidade do problema tratado e
expõe limitações dos métodos exatos frente a instâncias mais desafiadoras. Esse
cenário destaca o potencial do MSRKSA como uma alternativa viável, especialmente
quando se considera a possibilidade de incorporar estratégias complementares —
como mecanismos de intensificação da busca local ou a hibridização com outras
metaheurísticas — para aprimorar sua robustez e capacidade de convergência.

Além disso, o tempo de execução do MSRKSA representou, em média,
apenas 52,69% do tempo consumido pelo CPLEX, o que indica uma economia
computacional significativa. Essa redução é particularmente vantajosa em aplicações
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em tempo real ou em situações que envolvem grandes volumes de dados. Ainda assim,
considerando que o algoritmo atualmente utiliza a estratégia de first improvement
na busca local, há espaço para melhorias adicionais. A adoção de abordagens como
best improvement, por exemplo, pode ampliar o potencial exploratório do algoritmo,
elevando a qualidade das soluções obtidas, mesmo que a um custo computacional
ligeiramente superior — custo esse que pode ser justificado pela melhoria global no
desempenho.

Assim, a combinação entre boa qualidade de solução, expressiva economia
de tempo e possibilidades concretas de aprimoramento posiciona o MSRKSA como
uma abordagem promissora para problemas complexos de alocação em ambientes
dinâmicos, como os marketplaces digitais.
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6 Conclusões

A presente pesquisa buscou investigar e aprimorar uma estratégia de otimi-
zação do cross-selling em plataformas digitais de marketplace, buscando superar os
desafios enfrentados na personalização das recomendações de produtos ou serviços
aos clientes em um ambiente complexo e dinâmico. O crescimento destes modelos de
negócios, assim como a importância desta estratégia de marketing e das técnicas de
otimização matemática, evidencia a necessidade de aplicar e analisar as ferramentas
disponíveis na literatura e, se necessário, propor uma nova abordagem para este
problema.

Desta forma, este trabalho buscou atender os objetivos estabelecidos na
seção 1.3 e responder as questões de pesquisa da subseção 1.4.1.

Para tanto, a Revisão Sistemática de Literatura desenvolvida no Capítulo
2, buscou responder a primeira questão de pesquisa, proporcionando uma análise
aprofundada das tendências, desafios e avanços de estratégias aplicadas a otimização
do cross-selling em diferentes contextos. Uma lacuna notável identificada reside na
falta de adaptabilidade dos modelos matemáticos de otimização encontrados na
literatura, especificamente em relação à sua aplicabilidade em marketplaces digitais
e na capacidade de oferecer recomendações personalizadas, levando em conta as
características individuais dos clientes.

Desta forma, o modelo matemático apresentado no Capítulo 3, para a
otimização do problema em questão, pode ser uma alternativa para suprir a lacuna
existente na literatura, respondendo a segunda questão de pesquisa. Ao considerar
uma abordagem mais coerente com as plataformas digitais de marketplace, além
de acrescentar características, como a disponibilidade ou estoque dos produtos ou
serviços, histórico de compras e a segmentação por meio de perfis de clientes, o
modelo proposto evidencia o cross-selling entre os produtos ou serviços existentes
a partir de uma previsão de compras.

Os resultados computacionais apresentados no Capítulo 5 validaram o
modelo e algoritmo proposto, respondendo a quarta questão de pesquisa. As
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análises foram realizadas tanto pelo CPLEX, um método exato, quanto pelo
algoritmo mateheurístico MSRKSA proposto no Capítulo 4, que buscou responder
a terceira questão de pesquisa. No entanto, ambos apresentam vantagens e limitações.
O CPLEX, mesmo sendo executado em uma máquina de alta capacidade, não
conseguiu encontrar a solução ótima para algumas instâncias consideradas pequenas
dentro do tempo limite de 48 horas, evidenciando a complexidade do problema.
Por outro lado, o MSRKSA foi capaz de gerar soluções viáveis em um tempo
computacionalmente aceitável, mas com qualidade inferior à ótima. Esses fatores
ressaltam a necessidade de aprimoramentos, seja na modelagem do problema ou na
aplicação de novas técnicas heurísticas e metaheurísticas para equilibrar tempo de
execução e qualidade das soluções.

Para aprimorar os resultados, algumas melhorias podem ser implementadas.
A inclusão de uma estratégia ao MSRKSA como a lista tabu poderia mitigar
repetições indesejadas de soluções, aumentando a diversidade da busca. Além disso,
explorar metaheurísticas populacionais, como genetic algorithms, particle swarm
optimization e ant colony optimization, poderia expandir o espaço de soluções e
evitar a estagnação em ótimos locais.

Outra possibilidade interessante seria investigar diferentes formas de cons-
truir a solução inicial, seja através de técnicas baseadas em clustering, aprendizado
de máquina ou heurísticas construtivas, para que a compra ou seleção de compras
ou serviços xik seja mais eficiente. Da mesma forma, novos critérios de avaliação da
solução vizinha poderiam levar a melhorias no refinamento dos resultados, como
o princípio de ruin and recreate, que combina uma fase de destruição seguida de
uma fase de reconstrução para melhorar soluções heurísticas em problemas de
otimização combinatória (MISEVICIUS, 2003).

Além disso, a generalização do modelo para considerar unidades variáveis de
itens adquiridos (x inteiro) em vez de uma decisão binária (compra ou não compra)
ampliaria a aplicabilidade para casos reais de marketplaces. Outra abordagem
promissora seria adaptar o modelo para que a variável de decisão de compra ou
seleção de produtos ou serviços x seja um dado de entrada, reduzindo a complexidade
do problema. Na prática, isso faz sentido, pois as plataformas digitais poderiam
capturar as compras ou seleções dos usuários em tempo real, tornando o processo de
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recomendação mais dinâmico e alinhado ao comportamento atual dos consumidores.

Por fim, para garantir uma validação mais robusta ao problema desenvol-
vido, recomenda-se a busca por dados reais provenientes de marketplaces digitais,
possibilitando um estudo de caso mais próximo do cenário prático, colaborando
ainda mais com o setor.

Em síntese, este estudo ressalta a importância de uma abordagem integrada
e adaptativa no contexto de uma estratégia de otimização do cross-selling em
plataformas digitais de marketplace. A necessidade contínua de pesquisa e desen-
volvimento é evidenciada pela busca por soluções eficientes e eficazes que atendam
às necessidades tanto dos fornecedores quanto dos consumidores nestes ambientes
de negócios dinâmicos. Além disso, este trabalho contribui para uma melhor com-
preensão desta área de pesquisa, sendo relevante não apenas para acadêmicos, mas
também para administradores e empreendedores interessados em aprimorar suas
estratégias de vendas e relacionamento com clientes em marketplaces digitais.
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APÊNDICE A – Instâncias

Este apêndice apresenta um exemplo para a instância da solução ilustrativa
do capítulo 3, com as matrizes lij, ykt, wik e o vetor di, respectivamente.

[[0.0, 1.6, 0.0, 1.3, 0.0, 1.2],

[1.6, 0.0, 1.1, 1.4, 0.0, 1.3],

[0.0, 1.1, 0.0, 1.3, 1.5, 0.0],

[1.3, 1.4, 1.3, 0.0, 0.0, 1.3],

[0.0, 0.0, 1.5, 0.0, 0.0, 1.3],

[1.2, 1.3, 0.0, 1.3, 1.3, 0.0]]

[[0, 1, 0, 1, 0, 0],

[1, 0, 1, 0, 1, 0],

[0, 1, 0, 0, 0, 1],

[1, 0, 0, 0, 1, 0],

[0, 1, 0, 1, 0, 1],

[0, 0, 1, 0, 1, 0]]

[[1, 0, 0, 0, 0, 0],

[0, 0, 0, 1, 0, 0],

[0, 0, 0, 0, 0, 1],

[0, 0, 0, 0, 1, 0],

[0, 0, 1, 0, 0, 0],

[0, 1, 0, 0, 0, 0]]

[5, 5, 5, 5, 5, 5]
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APÊNDICE B – Resultados do método
exato

Este apêndice apresenta o resultado do algoritmo exato para a resolução da
instância da solução ilustrativa do capítulo 3 para as variáveis xik e zij, respectiva-
mente.

Optimal Value: 19.8

// SALES PREDICTION VARIABLE

x[0][3] = 1

x[0][5] = 1

x[1][4] = 1

x[2][1] = 1

x[3][4] = 1

x[4][0] = 1

x[4][2] = 1

x[5][1] = 1

// CROSS-SELLING VARIABLES

z[0][3] = 1

z[1][0] = 1

z[1][2] = 1

z[1][5] = 1

z[2][1] = 1

z[2][3] = 1
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z[2][4] = 1

z[3][0] = 1

z[3][2] = 1

z[3][5] = 1

z[4][2] = 1

z[4][5] = 1

z[5][1] = 1

z[5][3] = 1

z[5][4] = 1
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