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Resumo: As vendas de produtos ao nivel daloja sfo habitud mente modeadas utilizando dados
agregados no tempo ou no nimero de produtos. A agregacdo permite disar a Sfrie, evitando a
interferéncia de fendmenos como roturas de stock e substituicdo entre marcas, frequentes no retalho.
Neste artigo desenvolvem-se model os causais de quota de mercado, a utilizar com dados de elevado
nivel de desagregacao, e permitindo a andlise do comportamento dos diferentes artigos perante roturas,
promogdes ou ateractes de prego. Utiliza-se uma perspectiva descritiva ainda que os model os possam
s utilizados previsondmente. Compara-se 0 guste de diferentes tipos de mode os utilizando dados
POS para duas subfamilias de produtos da seccéo de mercearia seca (arroz e 6leos dimentares) de
uma grande superficie de retalho Portuguesa. Conclui-se que os modelos “ cléssicos’, ao contrario dos
de atraccao, apresentam um bom poder explicativo fornecendo aém de valores para el asticidades, um
grande nimero de parametros facilmente interpretévels, como os relacionados com roturas de stock e
promocdes. A inclusdo destes model os no Sistema de Apoio a Decisdo da loja podera trazer vantagens
para as funcbes de merchandising e de logigtica.

Palavr as chave: marketing, modelos causals, quotas de mercado, elasticidades de prego,

promogoes, roturas de stock.
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A abundancia de dados POS (Point of Sales) existente nas lojas de retaho propiciaaintroducéo de
novas fungdes nos Sistemas de Informago, utilizados para apoiar decisdes operacionais que
tradiciona mente apenas incluem mode os de previsio raivamente Smples. Uma extenséo natural
desses sistemas de informacéo, tornando a abundancia de dados numamais vaia, seraainclusio de
mode os explicativos das vendas ao nive do item. Nafigura 1 esquematiza- se aintegracdo de modelos
previsonass e explicativos de vendas.

Neste sistema, considera-se que precos médios e promogdes das principais marcas S80 0s grandes
responsives pela totaidade das vendas da familia ou subfamilia* enquanto acgdes de marketing de
distincéo entre marcas, como variacOes relativas de preco ou periodos promocionais, estdo
relacionadas com variagdes nas quotas de mercado, reflectindo aforma como as vendas se distribuem
pelos diversositens da familia

Model os explicativos das vendas deverdo possibilitar a determinacdo de el asticidades e outros
parametros relacionados com roturas e promocdes para as principais marcas de cada familia. As
€ladticidades permitem o resumo de grandes quantidades de informacdo, em alguns parametros,
podendo ser apresentados graficamente em mapas competitivos.

O reconhecimento da utilidade de parémetros sintéticos como as el agticidades directas e cruzadas é
hoje largamente aceite, como se reconhece naliteratura da especialidade, de que sdo exemplos
recentes os trabal hos apresentados por Russall e Kamakura (1992), George et al. (1996), Hochet al.
(1995) e Shankar e Kriskamurthi (1996). Ainda que estes traba hos utilizem frequentemente dados
muito agregados e adoptem a perspectiva do fabricante, julga- se que a sua extensdo ao nivel micro da
lojaderetaho é Util e natura. Até porque é geral mente reconhecido que, a agregacao tanto na
dimensdo tempo como no nimero de marcas consideradas, mascara efeitos e € geramente prejudicia a
descricdo das vendas.

As decisdes que model os do tipo apresentado na figura 1podem apoiar sdo variadas sStuando-se, no
entanto, principamente no dominio do merchandising i.e. marketing ao nivel do comerciante como
definido por Lopes (1991). Usua mente, decisies a este nivel S50 gpoiadas exclusivamente na
experiéncia eintuicdo comercid dos gestores, pelo que a compilacéo e sintese de informacao fiavel
congtitui um importante contributo de apoio a decisfo. Poder antecipar variaghes nas vendas, a nivel do
item ou da familia, permite atomada de decisdo por antecipacdo, conduzindo eventudmente a
importantes vantagens competitivas.

A necessidade de model acéo impde-se ainda pela eevada oferta de novas marcas. A aceitacdo destes
artigosimplica para aloja éevados custos de armazenagem, sendo importante o conhecimento da
estrutura competitiva da familia, para tomar decisdes ao nivel da profundidade e composicéo éptimada
gama oferecida ao cliente (Inman e McAliger, 1993).

Ouitra utilidade destes model os de micro-marketing natomada de decisfo, largamente referida na
literatura da especididade (ver por exemplo Cooper e Nakanishi, 1988), € a possibilidade de fazer
smulacdes permitindo analisar diferentes cenarios. Desta forma sera possivel quantificar o efeito da
reducdo do preco de uma das marcas numa determinada familia, ou as consequéncias de umarotura
aquando da redlizacéo de uma promocdo. Podem assim testar- se edtratégias que envolvam as variavels
explicativas cons deradas nos model os, e consequentemente, optimizar o desempenho dalojae do
sstemalogigtico globdl.



2. Metodologia e Modelos:

Neste traba ho optou-se por modelar quotas de mercado em aternativaamodear directamente as
vendas. Td facto pode ser judtificado por quatro ordens de razoes.

= as quotas de mercado so hoje uma importante medida de desempenho, largamente reconhecida
tanto no mundo empresarial como académico?;

= as quotas de mercado reflectem, de forma mais marcada do que as vendas, tanto as variagOes nas
varidvels de marketing referentes ao item como os factores competitivos entre marcas;

= autilizagcdo de quotas evita a moddacdo, muitas vezes complexa, de sazondidades sempre
presentes em séries de vendas;

= parao caso particular damode acdo de itens numaloja de retalho, ainformacdo de vendas tanto
dos diferentes itens como da familia, € dbundante e facilmente acessivel pelo que o cdculo das
quotas é facilitado.

Pode encontrar-se na literatura uma grande variedade de model os (ainda que habituadmente
previsionais) de quotas de mercado. Por exemplo Ord e Kettani (1989) referem aém de moddos
causais, modelos que utilizam dados recolhidos em painéi's de consumidores (probabilistic discrete
choice models). Estes model os consideram que o vaor das vendas de determinado item pode ser
obtido pela agregacdo dos comportamentos de diferentes classes de consumidores. Assm, as vendas
(ou quotas de mercado) de determinada marca seriam determinadas por duas deci sies sequencials do
cliente. A primeira é geralmente expressa como uma probabilidade de escolha de determinada marca
nafamiliae a segunda refere-se a frequéncia de compra de itens dessa familia’.
A opc¢do por modelos causais baseia-se entdo em dois tipos de razdes.
= anecessidade de utilizar apenas dados POS, muito mais smples de obter do que dados recolhidos
em painéis de consumidores (necessrios para determinar 0 comportamento individua de cada
consumidor ou de classes de consumidores);

= anecessdade de congtruir moddos smples e implementavels, facilmente compreensivels por
gestores e utilizadores do Sistema de Informacéo (ver Naert e Leeflang, 1978, para uma descricéo
das caracteristicas de model os implementéveis);

Sendo assim, pretende- se neste trabalho comparar diferentes modelos causais, no aspecto particular de
descricéo do mercado, com o objectivo de seleccionar uma bateria de modelos aimplementar.

De entre os model os causais referidos na literatura destacam-se duas principais classes. Os modelos
baseados no conceito de atracgdo (ou esforgo de marketing), deduzidos por Bdl et al. (1975) e
segundo uma diferente formulac@o por Kotler (1984), sdo |logicamente apoiados num conjunto de
axiomas. Bdl et al. (1975) provam ainda que tais axiomas conduzem necessariamente a

__aA
M= D)
a a, xA

onde a; (introduzido para maior generalidade) representa o grau de eficiénciado item | em transformar
asuaatractividade (A;) em quota de mercado (my;). Esta expresséo implica que, mesmo que a
aractividade sgaigua paradoisitens distintos, €es podem n&o ter a mesma quota de mercado. Note-



Se que estes model os estimam quotas de mercado relativizando as atractividades paraos n itens na
familia

Considerando agora gque a atraccéo (ou esforgo de marketing) para o item é uma funcéo das variavels
de marketing, podem estabel ecer-se model os causai's para as quotas de mercado. Quanto aforma
funcional a adoptar, a literatura menciona dois modelos principais, indicados em seguider:

Multiplicative Competitive Interaction Model (MCI):

A= @) xiEik
X )
MultiNomial ngit Model (MNL):
A =exp(a by xX)
“ ©)

onde o conjunto dos b representam parémetros do modelo e X representa as variaveis de marketing
congderadas relevantes na explicacdo de variagOes da atractividade.

A segunda classe de model os corresponde a model os menos fundamentados e ja extensvamente
utilizados antes de 1975. Estes model os, consideram agpenas rel agies entre a quota de mercado de uma
marca e varavels de marketing para essa marca, e serdo referidos neste trabalho como model os
“clésscos’. Varios sfo os referidos naliteratura, tendo- se seleccionado apenas 0s trés seguintes,
largamente utilizados.

Modelo Aditivo:
m=a;+a b, xX,
K

(4)
Modelo Multiplicativo:
m=a, 0O XiEik
“ ()
Modelo Exponencial:
m=exp@; +a by xX;)
“ (6)

O parémetro a;, é designado por constante de atracgdo intrinseca ja que mede a preferéncia
intrinseca dos consumidores pelo artigo i, i.e. afraccdo de quota de mercado que é independente de
variaghes no vaor das variavels de marketing consideradas no modelo.

Em gerd, os dois Ultimos model os sfo considerados mais gpelativos, uma vez que tém em conta
interacgOes entre as diferentes varidveis de marketing. No entanto, todos eles sio largamente utilizados
na literatura da especididade.

E de sdientar que a principa diferenca entre os dois conjuntos de model os apresentados esté na
verificacio das condicBes de consisténcia | 6gica’® (Cooper e Nakanishi, 1988). Os modelos de
atraccao, pela sua estrutura rel ativizada, garantem estas condigdes, 0 que néo acontece nos model os
“clésscos’ com uma estrutura muito Smples. No entanto, na prética, quando a qualidade do gjuste dos



modelos é boa, as restricdes sho gpenas violadas de forma margina (vide Mendes, 1996, parauma
discussio mais completa).

Na tentativa de introduzir a concorréncia nos modelos “ classicos’, pode efectuar-se arelativizacdo das
varidves de marketing.” Pretende-se com esta operacio que, uma ateracio davariave rdaivizada
corresponda a uma acgao de distinggo por parte de uma marca, logo devendo ter consequéncias no
valor da quota de mercado dessamarca. Isto sgnifica que se todas as marcas da familia baixarem o
preco de um artigo por razées comuns, certamente a quota de mercado desses artigos ndo deve ser
muito dterada; ainda que as vendas globais da familia possam aumentar por os clientes tenderem a
condlituir stock. Quando uma marca baixa o preco durante uma promogao e as restantes marcas na
familiando a seguem, o prego passa a ser um factor de distingéo, devendo avaridve rdativizada vir
dteradata como a correspondente quota de mercado. A importancia da relativizacdo € tanto maior
guanto mais competitiva for afamilia

De todas as expressies de relativizagdo compiladas por Luzes (1995) apresenta-se aqui apenas a
seguinte, ja que do ponto de vista prético permite obter, na generalidade dos casos, bons resultados e
do ponto vigta tedrico conduz a expressdes de elasticidades com caracteristicas desgaveis (ver
Mendes e Themido, 1998).

8 7
amxX|k ()

onde X representa a variavel de marketing k rdativaaoitem i e X, amesmavariave rdativizada O
simbolo m, representam as quotas de mercado relativas ao artigo |.

Pode agora definir-se elasticidade dir ecta (gy) da quota de mercado de um produto ou marca (i)
COMO O quociente entre uma variacdo relativa da quota de mercado desse produto (m;) e a variagéo
relativa de umavariave de marketing do mesmo produto (Xiy); i.e. consderando uma definicéo
pontua de eagticidade:

m X
6, = b ik
X m (8)

Deste modo a nogdo de el asticidade representa uma medida da dependéncia de variagtes de quotas de
mercado relaivamente as variavels explicativas consderadas.

Damesma forma pode definir-se o conceito de elasticidade cruzada (&;,), como medida do efeito da

variacdo de determinada variavel de marketing (Xi) por parte de umamarcaou artigo (j), numaoutra

(i) damesma familia:

_Im X
=, ®

O cruzamento destas expressies com o0s model os de quotas de mercado, introduzindo ainda o
conceito de variavel de marketing relativizada, resulta num conjunto de equagdes para el asticidades
directas e cruzadas deduzidas pelos autores e disponiveis no artigo Mendes e Themido, 1998. No
referido trabalho, faz-se ainda uma andlise de robusteZ’ das expressies obtidas para as elagticidades



directas, concluindo-se que além dos model os de atraccao (robustos pela sua propria estrutura)
também os modelos “classicos’ podem ser robustos se combinados com a expresséo de rel ativizagdo
(7).

Este resultado é importante ja que os modelos “ cléssicos’ s8o mais smples de estimar e gpresentam
maior poder explicativo do que os de atraccdo, cComo Se prova no caso de estudo seguinte.

3. Dados e Envolvente:

Na tentativa de comparar os model os anteriormente apresentados utilizaram-se dados POS duma
grande superficie Portuguesa. Seleccionaram: se subfamilias de produtos com vendas €l evadas, grande
sensibilidade a0 prego, e fraca diferenciacdo entre marcas. Foi assm possivel obter modelos
edtatisticamente significativos ao correlacionar quotas de mercado com pregos, Unicavariave de

mar keting disponivel. Note-se que se dispde de muito poucas variaveis explicativas ndo se tendo, por
exemplo, informacdo sobre precos dos produtos em superficies comerciais concorrentes.

A sdeccéo das familias a andisar baseou-se naandlise ABC redlizada por Barroso (1994), tendo
verificado que a familia mais importante em termos de vendas eraa 14 - Arroz, responsavel por cerca
de 13% das vendas em valor.

A subfamiliaescolhida, 0 arroz extra-longo, identificada com o codigo 1401, indui doisitens (o arroz
das marcas Saludées e Mdandrinho situados nas trés primeiras pos ¢des de vendas na seccéo de
mercearia seca). No Quadro 1 resumem:-se os dados para esta subfamiliaincluindo os codigos que
identificam cada item, marcas a que correspondem, precos médios, e quotas de mercado médias em
quantidade. Para esta subfamilia, disp@e-se de 102 observagdes correspondentes a vendas diarias em
quantidade, para cada um dos cinco itens e para o total da subfamilia. Estes valores didrios referem-se
a0 periodo 1991\1992.

Para comparacdo modelaram-se iguadmente itens da subfamilia 2001 dos éleos dimentares, cujas
caracteristicas também se resumem no Quadro 1. Esta subfamiliafoi escolhida por apresentar vendas
elevadas (4 dos 5 artigos da subfamilia encontram:-se entre os 15 artigos com vendas mais elevadas) e

uma pronunciada competitividade entre itens utilizando-se neste caso uma série um pouco mais longa.
QUADRO 1IDENTIACAGAODOS ITENSMODELADOSDAS SUBFAMILIAS 1401
ARROZ EXTRA-LONGOE 2001 OLEOSALIMENTARES

Cddigo Tipo Marca Quantidade Quota Média Preco M édio
Subfamilia 1401 Arroz Extra-L ongo
5622 Arroz ExtraLongo Saludaes 1kg 63 % 161$00
3662 Arroz Extralongo Malandrinho 1kg 28% 154$50
3349 Arroz Carolino Gréo de Ouro 1kg 5% 161$00
3347 Arroz Carolino D.Ana 1kg 3% 179%00
5626 Arroz Extral.ongo Oriente 1kg 1% 982$50
Subfamilia 2001 Oleos Alimentares
4635 Oleo Alimentar Fula 1litro 31% 199$00
5434 Oleo Alimentar Frigi 1litro 24% 181$00
4621 Oleo Alimentar Continente 1litro 16 % 168$00
4911 Oleo Alimentar Ama 1litro 15% 178$50
4643 Oleo Alimentar Vegé 1litro 14 % 187$00

Nota: amarca de arroz extralongo Oriente foi excluida darestante andlise, por apresentar uma variabilidade muito
elevada, ndo explicada por variagdes de preco. A marca de éleo alimentar Continente foi igualmente excluida por
(quase) ndo apresentar variagdes de preco durante o periodo model ado.



Nafigura 2 apresentam-se as séries cronol dgicas de quotas de mercado para as duas marcas mais
importantes da subfamilia do arroz. Nesta figura, destaca-se um claro lider identificado com o codigo
5622 correspondente a marca Saludaes. Competindo directamente com o lider encontra-se a marca
Mdandrinho com cddigo 3662. As restantes trés marcas Sao responsaveis por apenas 9% do total das
vendas para a subfamilia, congtituindo estas marcas itens de caracteristicas epeciais, dirigidos auma
clientdlaled aque Raju (1995) chamou niche brands.

Por oposicéo a subfamilia dos dleos dimentares, cujas principais marcas se apresentam nafigura 3, néo
apresenta um lider claro tendo todas as marcas quotas de mercado superiores a 10%. Esta subfamilia
gpresenta ainda um eevado nivel de competicdo com variagtes de pregos frequentes e um grande
numero de promocdes. Ainda que ndo sgavisivel nafigura (fata a promocdo das marcas Vegé e
Continente), na redidade a partir do dia 1 de Novembro até ao fim da série no dia 31 de Marco existe
sempre uma das marcas desta subfamilia em promocéo naloja considerada. Pretende-seassm
comparar a adequacdo dos model os de quotas de mercado a duas subfamilias com um comportamento
competitivo muito distinto.

Apresenta-se como exemplo a metodol ogia seguida na construcdo dos model os para a subfamilia do

arroz, tendo a subfamilia dos 6leos dimentares sdo submetida a tratamento idéntico.
FIGURA 3 QJOTASDE MERCADO, FREQBEFDTURA PARA AS PRINCIPAISM ARCASDA SUBFAMILIA 2000
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4. Resultados:

4.1. Calibracao dos M odel os:

Nafigura 2 évisivel a presencade outliers, i.e. valores de quotas de mercado ndo explicavels por
variaches dos precos ou de qualquer outra variavel explicativa com efeitos prolongados, como
promocdes ou publicidade. As quedas bruscas de quotas de mercado correspondem certamente a
roturas parciais ou totais. Os vaores muito acima dalinha de base, correspondem a respostas aroturas
de marcas concorrentes,

Umavez que as lojas ndo dispdem de um registo de roturas de stocks foi necessario utilizar uma
técnica de model acdo smples paraidentificar os dias em que se verificou ocorréncia de roturas. O
procedimento congstiu em comegar por estimar uma linha de base, utilizando o modeo com melhor
correlacdo de entre todos os modelos “classicos’ gjustados. Pogteriormente foram eliminados os dia
com as maiores diferencas, tanto para mais como para menas, entre o vaor observado e alinhade
base estimada. O procedimento € iterativo, por se verificar que aeliminacéo de pontos atipicos
influenciaalinha de base estimada, e repete-se até obter uma série sem pontos atipicos.

Outras técnicas poderiam ter sido utilizadas, mas a descrita resultou bem, e tem a vantagem de ser
smples e facilmente compreensivel por gestores e utilizadores (ver Bowerman e O'Connell, 1990, para
técnicas mai's complexas como a digéncia de Cook e residuos Press).

Asrotura de stock para as duas principais marcas de cada subfamilia gpresentam-se nafigura 2 para o
arroz e nafigura 3 para os 6leos sendo identificados pelas datas em que ocorreram. Note-se que o
elevado nimero de roturas identificado para 0 arroz indicia deficiéncias do sstema logistico. As roturas
s20 provave mente devidas a incapacidade de prever vendas, principa mente durante periodos de
promocado. Pelo contrario nos 6leos foram identificadas apenas 5 roturas (todas em periodos de
promocao) devidas provavelmente aincapacidade de repor o stock nos expositores durante as

frequentes promocdes.

Apesar de se terem identificado dias em rotura, nos modelos “ classicos’ foram incluidas todas as
observagdes, com o objectivo de quantificar o efeito cruzado das roturas de um artigo nas quotas dos
restantes. Sendo assm, introduziu-se 0 conceito de profundidade derotura, definido como a perda
de quota de mercado de umamarca por, durante determinado periodo de tempo, ndo estar disponivel
para venda no expositor.

Para quantificar este conceito incluiram-se variavel's definidas como a diferenca entre uma linha de base
e o0 vaor observado, para os dias identificados como roturas, e como zero nos restantes dias
(identificadas por RtR5622, RtR3662 e RtR3347 para os itens da subfamiliado arroz). A linhade base
é fornecida por um mode o congtruido utilizando a s&rie de quotas sem outliers. Asreferidas variavels
revelaram-se muito eficientes namodelacéo de roturas e na explicacéo de respostas a roturas. Em
dternativa, foram consideradas varidveis binarias para a model acéo de roturas, denominadas neste
texto por RtB5622, RtB3662 e RtB3347 referentes a subfamilia 1401.

Note-se que este tratamento das roturas ndo foi possivel para os model os de atraccéo, pelo que se
optou por eliminar as observagdes correspondentes a roturas.

Durante 0 periodo em estudo, ocorreram duas promocdes na subfamilia do arroz (uma paraamarca
Malandrinho e outra paraa Gréo de Ouro) e cinco para a subfamilia dos 6leos dimentares. Estas
promogdes, envolvendo reducdo de prego, inclusdo num folheto e exposicéo num topo ou ilha, foram
modeladas por varidvels de natureza dicotomica. As varidvels, denominadas para a subfamiliado arroz
Prom3662 (para o arroz Maandrinho) e Prom3349 (para o Gréo de Ouro), tomam o vaor unitario no
periodo de promocdo e nulo em todo o periodo restante. Esta técnica muito smples, conduziu abons



resultados em especia para os modelos “ cléssicos’, provavel mente por cada marca apenas apresentar
uma promogao no periodo em estudo.

A expressio utilizada para a obtencdo do prego relativizado foi interpretada como por Themido (1984)
considerando as quotas de mercado no denominador como pesos, €, neste sentido, € legitimo utilizar
médias moveis para os determinar. Ta operacdo pretende estabilizar os referidos pesos, que
representam a araccdo de cada marca na subfamilia, e néo devemn variar com fenébmenaos pontuais
atipicos como roturas de stock ou variagtes de preco de curta duracdo. No entanto, para marcas com
quotas de mercado gpresentando grande variabilidade (norma mente as que menos vendem) médias
maoveis longas podem ndo conduzir aos melhores resultados, ja que se verifica uma diminuicdo da
amplitude de variacéo das quotas de mercado do denominador com 0 aumento do periodo de
agregaceo.

Tendo-se efectuado um estudo exaustivo de todas as combinagdes possivels de variavels e factores
explicativos, foi possivel chegar aos resultados apresentados no Quadro 2 para a subfamiliado Arroz
Extra- Longo quanto aos model os que propiciam um melhor gustamento para cada marca.
Escolheram-se 0s modelos com maior vaor de R corrigido, por se considerar ser esta uma boa
medida da qualidade do gjustamento. No entanto consideram+se também como condigdes necessarias
a saleccao, a verificacdo das condicles de regressao linear por OLS, e a validade estatistica dos
parametros gjustados. Tendo-se verificado que todos 0os model os apresentados satisfazem os
pressupostos do método OL S (Ordinary Least Squares), técnica usada ha estimacdo de parametros.
Recusaram-se modelos onde o parémetro correspondente ao prego relativo ndo é significativo, como

sucede para a marca 5626.
QUADRO 2 QUALIDADE DE AJUSTAMENTO E PARAMETROS ESTIMADOS PELOSMODELOS* OLASS00S SELECCIONADOSPARA AS
MARCASDA SUBFAMILIA 1401°

M ar cas da Subfamilia 1401
5622 3662 3349 3347
Modeo aditivo aditivo aditivo exponencial
Periodo Agreg. 30dias 17 dias 4dias
GrausdelL.ib. 67 75 83 92
R? corrigido 95,1% 93,7% 74.5% 65,5%
DsvPadr&o Erro 0,032 0,033 0,018 0,011
Durbin-Watson 187 1,65 1,93 2,28

Par &metr os Estimados
(nivel de significancia para a estatisitcat entre parénteses; R roturareal, B rotura binaria)

Constante 3,77 (0,0%) 2,03 (0,0%) 0,65 (0,0%) - 11,6 (0,0%)
Preco relativi. - 3,16 (0,0%) - 1,90 (0,0%) - 0,63 (0,0%) - 0,054 (0,0%)
Prom3662 - 0,113 (0,0%) 0,131 (0,0%) ndo significativo - 0,154 (2,9%)
Prom3349 ndo significativo - 0,022 (3,1%) 0,0316 (0,0%) n&o significativo
RtR/B5622 R - 1,014(0,0%) R 0,641 (0,0%) R 0,260 (0,0%) B 0,86 (0,0%)
RtR/B3662 R 0,805(0,0%) R - 0,938(0,0%) R 0,132 (0,0%) R 1,49 (0,0%)
RtR/B3347 sem significado sem significado sem significado B - 2,08 (0,0%)

Nota: paraamarca 3347 ndo se utiliza o preco relativizado pela expressdo (7), pelo que o periodo de agregagéo ndo é
apresentado. Nao se apresentam val ores para a estatistica F por todas as regressdes serem significativas a0,01%. Os
parametros ndo apresentados tém valores para o nivel de significancia superiores a5%. A expressdo sem significado
refere-se avariaveis ndo incluidas no modelo.

Antes de passar a exploracéo dos valores indicados no quadro € conveniente esclarecer que se
verificou uma grande semelhanca de resultados para os mode os exponencid e multiplicativo. Tendo em
conta que a diferenca entre as formas lineares destes dois model os corresponde a logaritmizagdo das
variavels independentes, pode concluir-se que neste caso, logaritmizacdo ndo se revela vantg 0sa,
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provavel mente devido a relacéo aproximadamente linear entre X e InX, quando X varia muito pouco,
COMO acontece No presente caso com O prego rel ativizado.

O preco relativizado pela expressio gpresentada ndo tem boa capaci dade explicativa da quotade
mercado da marca menos vendida dentro das quatro consideradas, a marca de arroz Carolino D. Ana.
O maior valor de R foi obtido para 0 modelo exponencial com o prego relativizado por uma expressio
gue ndo € mais do que a diferenca entre o0 prego e a média dos precos das 4 marcas. Escolheuse esta
expressio de relativizacdo por se verificar uma preferéncia estatisticat® relativamente ao mesmo modelo
com a equaco de relativizagao (7). Assm, prefere-se utilizar um modelo que conduz a el asticidades
estimadas com a guma preciséo, ainda que possam ndo ter um comportamento correcto em Situagoes
limite.

Nota-se também que 0 modelo paraa marca 3347 é o Unico que inclui avariavel dependente
logaritmizada. As roturas identificadas para esta marca sfo apenas duas e ndo muito profundas, pelo
gue o melhor guste propiciado pela conjugacéo do modelo aditivo com as medidas lineares das
profundidades de rotura para as observages em que ocorre rotura ndo se sobrepde ao melhor guste
de um modelo exponencia ou multiplicativo as restantes observacles, judtificando-se assm a
preferéncia por este tipo de modelos. A confirmar esta andlise estd a observacao de que esta € a Unica
marca em gue as variavels com roturas modeladas por varidveis dicotdmicas entram no modelo.

Por definicdo os parametros para as profundidades de rotura das préprias marcas deverdo ser menos
um, no caso de modelos com avaridvel dependente ndo logaritmizada, o que realmente se verifica com
pequenos desvios. Paraamarca 3347, o valor do parametro apresentado, corresponde a uma rel agéo
entre quota de mercado com rotura e sem rotura de 0,12 (=exp(- 2,08)). Isto sgnifica que se aquota
de mercado prevista para os dias sem rotura rondar os 3%, a quota de mercado com rotura deve
baixar paravaores proximos de 0,2 a0,3%, o que realmente se verifica

Nafigura 4 apresentam-se as curvas referentes a quotas de mercado observadas e previstas pelos
model os também indicados. O gréfico mostra 0 muito bom g ustamento conseguido para as duas
marcas mais vendidas.

Para os model os de atraccdo a estimacéo de parametros apresentou dificul dade consideravel sendo a
linearizac&o obtida seguindo a transformacdo proposta por Cooper e Nakanishi (1988). Emboraas

—m(5622) =3,77-3,16* PRag30 -0,113* Prom3662 -1,014* RtR5622 +0,805* RtR3662 +e —
100% 1+ M(3662) =2,03-1,90* PRag17 +0,131* Prom3662 -0,022* Prom3349 +0,641*RtR5622 -0,938* RtR3662 +e

— Prev5622 Prev3662
3662

80% T

60% T

0% 4+ e e e e
1357 9111315171921 3252729 1 3 5 7 911131517192123527 031 2 4 6 81012141618202224262830 2 4 6 810

Diado més
FIGURA 4 QUALIDADE DEAJUST, AMENTODOS MODELOS" ALASI00S PARA AS PRINCIPAISM ARCASDA SUBFAMILIA 1401

Quotas de mercado
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condicdes de aplicabilidade das técnicas de OL S ndo sgam inteiramente satifeitas, devido a exigéncia
de heterocedasticidade induzida pela estrutura do model o, esta ndo se revelou muito marcada pelo que
também se apresentam resultados para os model os de atracgdo obtidos pelo referido método (para
uma descricdo completa da metodol ogia de estimacdo dos parametros e da quaidade dos gjustes
consultar Mendes, 1996).

Nafigura5 pode-se observar a qualidade do guste para o modelo de atracgdo escolhido e para as
duas principais marcas em estudo.™ Verifica-se um pior gjustamento por comparagio com as previsdes
proporcionadas pelos mode os “ cléssicos’. No entanto, as duas promogfes encontramse
gparentemente bem modeladas.

Note-se ainda que, a relativizaco de varidveis de marketing ndo conduz a ganhos significativos de R,
no entanto, é essencia para a estimacdo de elagticidades cruzadas, como se pode observar dos
resultados apresentados no Quadro 4.

Na verdade, os modelos de atraccao quando utilizados com variaveis ndo rel ativizadas, conduzem a
elagticidades cruzadas (e;y) iguais para cada marcai, independentemente da marca j. Nalliteratura séo
utilizadas diversas técnicas para ultrapassar esta limitacdo dos model os de atraccdo, como por exemplo
técnicas de nested MNL (para uma aplicacdo recente ver Bdtas et al., 1997), mas os autores pensam
que ardativizacdo de varidveis de marketing tem a vantagem de ser muito Smples e conduzir a

resultados aceitéaveis com se verd no desenvol vimento deste caso de estudo.
QUADRO 3 QJALIDADE DE AJUSTAMENTO E PARAMETROS ESTIMADOS PELOSMODELOS" QL ASIC0S S5 ECCIONADOSPARA AS
MARCASDA SUBFAMILIA 200112

M ar cas da Subfamilia 2001
Fula (4635) Frigi (5434) Pima (4911) Vegé (4648)
Modeo exponencial exponencial aditivo aditivo
Periodo Agreg. 30dias 30dias 20dias 20dias
A(5622) =4,6*PR"-0,87 —Qim5622  — Prev. 5622
A(3662) =85*PR"-6,2 + 0,49*Prom3662
90% T — Qtm 3662 Prev. 3662
80%5'
70%5- I
o
'g 60% T
o}
E 4
o 50%T
£ ] A
§ 40%1 !
& V\/
30%; A
)
CARAGHN \/
10%5-
0%-.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.: -+ -+ttt -ttt
1 35 7911315171921 23252729 1 3 57 9111315171921232527 231 2 4 6 810 1214161820224 262830 2 4 6 810
Diado més
FIGURA 5 QUALIDADE DOA JUSTAMENTO PARA O MODEL O DE ATRACGAOMNL COM PREGO RELATIVIZADO.
GrausdelLib. 169 167 178 177
R? corrigido 94,5% 86,3% 90,4% 89,1%




DsvPadréo Erro 0,038 0,037 0,039 0,041
Durbin-Watson 1,60 1,03 0,88 091
Par &metr os Estimados
(nivel de significancia para a estatisitcat entre parénteses; R roturareal, B rotura binaria)
Constante 2,5 (0,0%) 3,5 (0,0%) 0,36 (0,0%) 1,2 (0,0%)
Precorelativi. - 3,4 (0,0%) - 5,0 (0,0%) - 0,27 (0,6%) - 1,0 (0,0%)
PromFula 0,22 (0,0%) ndo significativo néo significativo - 0,11 (0,0%)
PromFrigi - 0,14 (0,0%) 0,32 (0,0%) nado significativo ndo significativo
PromPima - 0,31 (0,0%) - 0,88 (0,0%) 0,39 (0,0%) - 0,07 (0,0%)
PromVegé - 0,27 (0,0%) - 0,88 (0,0%) nado significativo 0,27 (0,0%)
PromContinent nado significativo - 0,24 (0,1%) nao significativo ndo significativo
RtR/Bfula R- 11,9 (0,0%) R 1,2 (0,7%) sem significado R 0,49 (0,0%)
RtR/Bcontinent sem significado R 3,3 (0,0%) sem significado sem significado
RtR/Bpima sem significado R 2,7 (05%) R-1,0(0,0%) sem significado
RtR/Bvegé R 1,6(0,0%) R 2,2 (0,0%) sem significado R-1,0(0,0%)

Nota: ndo se apresentam valores para a estatistica F por todas as regressdes serem significativas a 0,01%. Os
parémetros ndo apresentados tém val ores para o nivel de significancia superiores a5%. A expressdo sem significado
refere-se avariaveis ndo incluidas no modelo.

Utilizando um procedimento idéntico ao ja descrito para a subfamilia do Arroz Extra- Longo e agplicando
critérios semelhantes foi possivel chegar aos resultados apresentados no Quadro 3. Umavez mais néo
foi possivel moddlar umamarca, a de dleo aimentar Continente, por ndo ser possivel obter parametros
sgnificativos para o prego relativizado. Este facto resulta da muito baixa variabilidade do preco desta
marca (varia apenas num momento durante todo o periodo em estudo), apresentando portanto fraca
correlacéo com a série de quotas de mercado.

O primeiro facto a notar da tabela anterior s80 0s muito bons resultados que foi possivel obter
utilizando apenas os model os classicos com preco relativizado pela expresséo (7), paratodas as
marcas consderadas, néo se verificando perdas de qualidade do modelo para as marcas mais fracas.
Verifica se ainda que se obtém melhores resultados com model s exponenciai's para as marcas com
maior volume de vendas enquanto para as restantes os model os lineares proporcionam melhores
gjustes. Observando o desvio padréo das quotas de mercado percebe-se que os modelos com a
variavel dependente logaritmizada sBo mais adequados para séries de quotas de mercado com maior
variabilidade,
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m(fula) =exp(2,5-3,4*PRag30 +0,22*PromFula-0,14* PromFrigi-0,31*PromPrima-0,27*PromVegé -11,9*RtRfula +1,6* RtRvegé +e) -
m(frigi) =exp(3,5-5,0* PRag30 +0,32* PromFrigi -0,88*PromPima -0,88* PromVegé -0,24* PromCont +1,2*RtRfula +3,3* RtRcont +
+2,7*RtRpima +2,2*RtRvegé +e)

sl | — QtmFua — Qtm Frig

— Prev. Fula Prev. Frigi

RO
I

T
] Y

Quotas de mercado
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Diado més

FIGURA 6 QUALIDADE DE A JUSTAMENTODOS MODHELOS" CLASICOS PARA AS FRINCIPAISM ARCASDA SUBFAMILIA 2000

Ainda que, no Quadro 3, se apresentem os resultados para o tratamento das roturas estes ndo tém
grande significado para a presente subfamilia que apresenta muito poucas roturas (cerca de uma por
marca). Assm, nesta familia a comparacdo entre modelos néo é enviesada pelo facto da variavel
adoptada para quantificar as roturas ser especia mente bem adaptada a0 modelo aditivo. Para duas
marcas 0 modelo exponencia propiciaum mehor guste, sendo o modelo aditivo preferido paraas
restantes duas marcas.

N&o se gpresentam resultados para os model os de atraccdo por se terem verificado problemas de
estimacdo de parametros semel hantes aos ja descritos para a subfamilia 1401.

Nafigura 6 apresentam-se as curvas referentes a quotas de mercado observadas e previstas paraas
principais marcas da subfamilia podendo-se confirmar a boa qualidade dos model os obtidos.

Utilizando-se os parémetros resultantes da cdibragdo dos model os € agora possivel cacular
elasticidades directas e cruzadas de prego para as principais marcas dentro da familia, como se
descreve no subseccdo seguinte.

4.2. Elasticidades e Outros Efeitos Cruzados

Dos parémetros obtidos por regresséo multilinear, e das expressdes deduzidas em Mendes e Themido
(1998), foi possivel obter valores médios para as e asticidades directas e cruzadas apresentadas no
Quadro 4 e Quadro 5 respectivamente para as subfamilias do Arroz Extra-Longo e dos Oleos
Alimentares (trata- se de va ores médios por se verificarem variagdes das elasticidades no tempo, para
uma descricdo mais completa deste assunto refere-se o leitor para o artigo supracitado).

Nestes Quadros as linhas resumem a influéncia dos pregos de outras marcas na quota de mercado da
marcaindicada (i), e acoluna o efeito das variagOes de prego damarcaj (ou damarcai paraas
elasticidades directas) nas vendas das restantes marcas.
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Comparando os valores obtidos para os model os de atraccdo com os modelos “classicos’ paraa
subfamilia do arroz, verifica-se que as maiores diferencas ocorrem para os efeitos nas quotas de
mercado da marca 3662 por variagdes de prego da marca lider, sendo o valor obtido pelos modelos
de atraccéo bastante inferior ao obtido pelos modelos “ cléssicos’. E ainda para o efeito de variaces
de preco da marca 3347 na quota de mercado de 3349 embora, neste caso, a ordem de grandeza dos
valores obtidos pel os dois tipos de modelos sgainversa

QUADRO 4 H_ASTICIDADES DIRECTASE CRUZADASPH.OSM ODEL0S* QLASSCOS EDE
ATRACGAOPARA A SUBFAMILIA DOARROZ

8k | € Variagdes de preco (DP))
Variagdes de Quota (Dmy) 5622 3662 3349 3347
Modelos “ Cléssicos’ (com Preco Relativizado)
Saludaes (5622) -18 132 0,28 0,16
Malandrinho (3662) 392 - 47 0,35 020
Gréo de Ouro (3349) 6,39 261 -14 0,33
D. Ana (3347) 192 1,70 1,67 -7,7
Modelos de Atraccéo (com Prego Relativizado)
Saludaes (5622) -13 172 0,76 -0,20
Malandrinho (3662) 191 -56 124 024
Gréo de Ouro (3349) 4,08 399 -20 2,16
D. Ana (3347) 221 240 154 -88
M odel os de Atraccéo (com Preco ndo Relativizado)
gualquer marca 2,86 2,27 0,70 0,17

Nota: nadiagonal apresentam-se el asticidades directas, todas as restantes
sdo cruzadas. Para os model os de atracgdo com preco nao relativizado apenas
se apresentam el asticidades cruzadas.

Em ambos os casos os resultados obtidos pelos modelos “cléssicos’ so mais facilmente aceites. Na
verdade, tendo em conta a relacdo de forgas entre as marcas 3662 e 5622 € de esperar que a segunda
influencie mais fortemente as vendas da primeira do que o inverso. Também amarca 3347, sendo muito
fraca, tende ainfluenciar pouco a marca 3349, contrariando os resultados dos model os de atracgéo.
Também os parémetros obtidos para as roturas de stocks e promogdes, ver Quadro 2 e Quadro 3,
podem contribuir para a andise dos efeitos cruzados dentro da subfamilia Assm, verifica-se que uma
rotura namarca lider é coberta em média a 64% pela marca 3662, e em 26% pela marca 3349.
Também amarca 3347 duplica (exp(0,86)=2,3) a sua quota de mercado em presenca de umarotura
da 5622, como a sua quota de mercado média ronda os 2 a 3% logo o aumento é dessa ordem de
grandeza. Sendo assm, verificam se diminuigdes nas vendas do total da subfamilia de apenas 6 a 7%
da profundidade de rotura, paraa marcalider.

Por outro lado uma rotura da marca 3662 € coberta em 80% pela marcalider e apenas em 13% pela
marca 3349. Paraa marca 3347 arelacdo entre quotas de mercado com e sem resposta a referida
rotura damarca 3662 € de 1,49 levantado a profundidade de rotura (ver Mendes, 1996). Como se
pode considerar a rotura média da marca 3662 a volta de 30 a 40%, isso corresponde a uma rel acéo
entre quotas de mercado de 1,2, i.e. um pequeno aumento de 20% nas quotas de mercado. Assm,
roturas namarca 3662 correspondem a uma reducdo de 6 a 7% da profundidade de rotura nas vendas
da subfamilia, exactamente como acontecia para a marca lider. Estas observactes levam a que se
conclua que as roturas, para a subfamilia 1401 e no curto periodo em consideracdo; ndo tém sérias
consequéncias nas vendas em quantidade paraaloja. Td facto confirmamais umavez aforte
substituicdo verificada na subfamilia consderada
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Também o efeito das promocdes pode ser observado segundo esta dptica. A promogao da marca
3662 corresponde a um aumento no vaor da quota de mercado de 13% para essa marcamas auma
reducéo de 11,3% para a quota de mercado da marca 5622, acompanhada de uma pegquena reducéo
nas vendas do arroz D. Ana (3% (1- exp(- 0,154))=0,5%), levando novamente a uma variacéo
desprezavel nas vendas totais da subfamilia. No entanto, o facto desta promocéo ndo surtir qual quer
efeito namarca 3349 pode parecer estranho ja que a el agticidade cruzada é bastante elevada entre as
duas marcas. A variabilidade da série de quotas de mercado da marca 3349, e o facto das
€lasticidades de pregos ndo serem necessariamente proporcionais aos efeitos cruzados resultantes de
promocdes, podem gjudar a compreender esta observacao (ver por exemplo Rgu, 1995).

QUADRO 5H_ASTICIDADES DIRECTASE CRUZADASPE. 0SMODELOS* QL ASS00S PARAA
SUBFAMILIA DOSOLEOSALIMENTARES

8k | €k Variagdes de preco (DP))

Variagoes de Quota (D) Fula Frigi Pima Vegé

Oleo Fula (4635) -2,37 083 052 053

Oleo Frigi (5434) 1,67 -3,82 0,72 074

Oleo Pima (4911) 1,75 121 - 4,45 0,78

Oleo Vegé (4648) 291 2,02 1,26 -7,38
Nota: na diagonal apresentam-se elasticidades directas, todas as restantes sdo
cruzadas.

A promocdo da marca 3349 leva a um aumento de 3,2 pontos percentuais sendo apenas sentida pela
marca 3662 (cuja reducdo cobre 2,2% do aumento verificado para as vendas de 3349), o que estade
acordo com as elasticidades pontuai s apresentadas.

Também para a subfamilia dos dleos é possivel andisar os efeitos cruzados das promogdes, ainda que
as poucas roturas verificadas ndo permitam estudar a substitui¢do entre marcas nessa Situacdo. Para a
marcalider verifica se uma perda nas vendas para o total da subfamiliaja que a promocéo aumenta
20% a quota de mercado da marca lider (i.e. um incremento de cerca de 6% em unidades de quota)
sofrendo a marca Vegé uma perda de 11%. No entanto, paraamarca Frigi o saldo ja é positivo em
cerca de 4% verificando- se igudmente sdldos globais poditivos (e por vezes elevados) para as restantes
marcas da subfamilia. Sendo assm, parece conveniente para a loja continuar a efectuar promogdes das
diferentes marcas de 6leos dimentares, com excepcdo damarca lider.

Em conclusdo pode-se afirmar que os vaores cal culados para as € agticidades cruzadas pelo método
gpresentado tém pelo menos vaidade qualitativa, apresentando boas potenciaidades para explicar os
efeitos cruzados dentro da subfamilia, como confirmado por outros resultados intrinsecamente
cruzados.

5. Conclusoes:

Numa tentativa de melhorar o apoio atomada de decisfo pelaloja, principamente no que tocaa

deci shes técticas e estratégicas, sugere-se neste trabalho o upgrade do sistema de informacéo para que
produza ndo apenas previsdes mas também indicadores como el adticidades, e véarios outros
parametros.

Comegou-se por identificar uma grande variedade de modelos causais, que quando utilizados com
variaves explicativas relativizadas, permitiram a obtenc@o de vaores para e agticidades directas e
cruzadas.



16

Para comparar e seleccionar modelos, recorreu-se a um caso de estudo, compreendendo duas
subfamilia com cinco marcas cada. Uma destas subfamilias tem um lider 6bvio e uma estrutura pouco
competitiva enquanto a outra é fortemente competitiva sem lider evidente. Para estas subfamilias os
autores verificaram que a utilizacdo da expressao de relativizacdo gpresentada, identificada como
robusta quanto ao comportamento das e asticidades directas em situacOes limite, € praticamente sempre
possivel ja que se obtém va ores estimados dos parametros pel o menos t&o precisos como os obtidos
por outras expressies. Apenas para marcas que vendem muito pouco (quotas de mercado médias
abaixo dos 10%), se pode revelar necessario a utilizagdo de outras expressdes de rddivizaco, na
tentativa de aumentar a precisio dos parametros estimados.

Quanto a estimacéo de parametros, verificou-se que os modelos “ classicos’ sfo gerdmente faceis de
estimar, especia mente para familias equilibradas como a dos 6leos dimentares, obtendo-se uma

€l evada capacidade explicativa das quotas de mercado. Pelo contrério os modelos de atraccdo, muito
referidos na literatura consultada, s2o de dificil estimacao, gpenas permitindo obter um nliimero reduzido
de parémetros e apresentando o método de estimacdo um problema de heterocedasticidade
gparentemente de resolucéo néo trivid.

Este trabalho vem realcar 0 papel das el agticidades e de outros efeitos cruzados na andlise de vendas
utilizando quotas de mercado. A importancia das easticidades, derivando s de serem medidas de
sensibilidade das quotas de mercado a variagtes das diferentes varidveis de marketing, como também
de serem medidas universais independentes do model o adoptado.

Como referido por Cooper (1988) as dasticidades resumem o efeito das condigdes do mercado nas
vendas ou quotas. Este efeito de sintese e consolidacdo de €l evada quantidade de dados em valores ou
mapas Utei's a tomada de decisfo, € de interesse tanto a nivel tedrico como prético. Deste modo, o
estudo apresentado pode ser inserido em técnicas de Investigacdo Operacional conhecidas por data
mining ou de estudo de relagBes entre varidvels que possam conduzir auma melhor tomada de
deciséo.

Apresentando os dados do Quadro 4 naforma gréfica, resulta 0 mapa competitivo dafigura 7, assm
denominado por Cooper (1988). Nesta figura as e agticidades directas foram mulltiplicadas pelo factor

Y por questdes de escala
FIGURA 7 MAPA COMPETITIVO SMPLES UTILIZANDOOS RESUL TADOS OBTIDOSNO CASO DE ESTUDO PELOSM ODELOS“ ALASI00S
PARA A SUBFAMILIA DOARROZ
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Dafigura, é evidente uma acentuada ass metria das elagticidades cruzadas. |0 significa que amarca
5622 pode facilmente construir quota de mercado a custa de marcas como 3662 e 3349. Pelo
contrério, estas marcas tém um efeito muito reduzido na quota de mercado do lider sendo a reducéo de
precos damarca lider desaconselhada, do ponto de vista daloja, por retirar vendas a marcas mais
fracas, habitud mente com margens de lucro mais e evadas (fendémeno conhecido por canibalismo) até
porque se verifica que as marcas lideres tém e adticidades directas mais reduzidas do que as restantes
(Este resultado € confirmado em diversos traba hos, ver Blatteberg et al. (1995) paraumaextensalista
ou Walters e Boomer (1996) para um trabaho recente).

Paramais as vendas da subfamilia, frequentemente, ndo apresentam qualquer subida. Assm sejudtifica
a necessidade do retalhista receber contrapartidas quando o fabricante pretende fazer promogdes desta
marca. Também Hoch et al. (1995) aconselha as marcas com maiores elagticidades directas a
apresentar pregos didrios mais baixos, na tentativa de fixar clientes sensivels ao prego.

Outras andlises semelhantes seriam possivels no que se refere as marcas a promover mais
frequentemente e as marcas a subgtituir preferenciamente por novas. Gréficos de barras semelhantes ao
dafiguraanterior podem ser construidos para os restantes efeitos cruzados analisados, se tivermos o
cuidado de reduzir os parametros estimados pelas regressdes a medidas lineares.
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FIGURA 8 GRARCOSDE BARRASPARA A REPRESENTAGAO DE BFEITOSCRUZADOSDE ROTURASE PFROMOGOESPARA A
SUBFAMILIA DOARROZ.

Nafigura 8 apresentam-se gréficos para os efeitos cruzados das promocOes e roturas para a subfamilia
do Arroz. Nadiagond surgem as roturas médias ou efeitos das promocgdes model adas nas quotas das
préprias marcas (considera-se a promogao como uma deslocacdo para um topo ou ilha separado do
efeito de variacdo de preco) e fora das diagonais encontram-se os efeitos médios ocasionados por uma
rotura ou promogao de umamarcaj naquotade umaoutrai da mesmasubfamilia A andlise destes
gréficos ou tabelas pode ser muito rica como se procurou demonstrar no caso de estudo apresentado.



19

Quanto a desenvolvimentos futuros, € necessario antes de mais considerar a correlacdo contemporanea
entre os desvios estimados para as diferentes marcas, verificada tanto pelos model os de atraccéo como
paraos modelos “classicos’. Paratentar capturar este efeito cruzado que pode influenciar os
parametros estimados, € necessario redizar 0 gjustamento dos quatro modelos em simultaneo, i.e.
combinar dados relacionados com séries temporais com dados de diferentes marcas (cross-sectional
data). Uma possibilidade serd a utilizacdo datécnicade GLS a que Zdlner (1962, referido em Griffiths,
Hill e Judge, 1993) chamou Seemingly Unrelated Regressions (SUR).

Esta técnica considera o gjustamento de todos os mode os em smultaneo, condtituindo um sistema de
equagdes com parametros estimados em conjunto, do que resulta uma matriz de covariancias comum
gue gpresenta necessariamente agumas covariancias ndo nulas (aquelas que relacionam
contemporaneamente duas marcas distintas), pelo que € necessrio estimar estamatriz de formaa ser
possivel a utilizacdo de técnicas GLS para estimar parametros. A estimativa da meatriz de covarianciase
dos parametros em smultaneo exige um procedimento iterativo (ver Crihfield e Penggabean, 1996,
para um traba ho recente envolvendo SUR).

Uma outra extensdo |6gica do presente trabalho seria a utilizacdo de séries temporais de maior
dimensdo e técnicas como aregressdo movel locad (moving local regression), as quais poderdo
permitir acrescentar a dimensao tempora aos mapas competitivos (ver por exemplo Hackl e Westlund,
1996, ou Fedorov et al., 1992), tornando-os ainda mais ricos.

Uma outra evolucéo possivel para este trabaho, ainda que exigindo outro tipo de dados, seria 0 estudo
da percepcéo da qualidade (vaor) pelos clientes para cada item de cada subfamilia de formaa
comprovar afracadiferenciacdo dos produtos. Poder-se-ia aindaintroduzir nos modelos o efeito das
variaches de preco de produtos semel hartes ou iguais em superficies comerciais concorrentes da
estudada. A complexidade adiciona seria compensada com aintroducéo de varidveis de marketing
(percepcéo de vaor do produto e impacto dos concorrentes) fundamentais paraa construcéo de um
“Smulador de Marketing e Modelo de Andise Edtratégica’ mai's robusto.

Notas:

! Uma familia é constituida por artigos que satisfazem idénticas necessidades, por exemplo o arroz. A familia pode
decompor-se em subfamilias constituidas pelas vérias marcas de artigos substituiveis, por exemplo a subfamilia do
arroz extra-longo estudada neste artigo.

% Vide por exemplo Oral e Kettani (1989) para uma extensa lista de referéncias corroborando esta afirmagao.

% Barroso (1994) apresenta uma modelo previsional parauma série de vendas agregada para a familia de produtos
onde a modelacdo de sazonalidades €, de longe, o ponto de maior complexidade. Note-se ainda que, considerar que a
relativizac&o das vendas elimina sazonalidades, corresponde a considerar que estas Ultimas podem ser model adas por
factores multiplicativos (como alias se considera no trabalho de Barroso) e que estes sdo aproximadamente iguais
para as diferentes marcas dentro da familia. Estes pressupostos sdo geralmente aceites pela maioria dos autores e
foram explicitamente comprovados para o caso de estudo apresentado.

“ Note-se que alguns autores consideram que as quotas de mercado deverdo apresentar uma proporcionalidade com a
probabilidade de escolha de uma marca de entre todas as marcas nafamilia. Assim, a previsao de quotas de mercado
reduzir-se-ia a prever probabilidades de escolha agregadas (Oral e Kettani, 1989). Para um estudo mais completo
consultar Cooper e Nakanishi, 1988.

*Nestes model os exclui-se o termo correspondente ao residuo, ja que este s tem significado aquando do
ajustamento dos model os a um conjunto de pontos. Exclui-se ainda o indice t representativo do momento temporal.

® As condicdes de consisténcia l dgica referem-se a necessi dade das previsdes de quota para os diferentes itensde
uma familia somarem um (restri¢do de soma) e das previsdes para cadaitem se encontrarem no interval o entre zero e
um (restricdo de interval 0).

"Note-se que a utilizag&o de pregos relativos vem ja de longe, como o comprova Themido (1984) ao referir um artigo
de 1965. Existem certamente muitos outros métodos de introduzir a concorréncia nos model os de quotas de mercado
“cléssicos’. O método mais utilizado naliteratura, consiste naintrodugdo de todas as variaveis de marketing de
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todas as marcas, nos model os de cada marca. Estes model os, denominados model os extensivos ou completos, além
da compl exidade que introduzem por estimarem um grande ndimero de parametros, apresentam problemas de
multicolinearidade entre o conjunto elevado de variaveis explicativas. A relativizacdo das varidveis de marketing
surge assim como um método expedito, ainda que néo perfeito, de introduzir a competitividade nos model os.

® Considerou-se que as equagdes da el asticidade eram robustas se a el asticidade tende para zero quando a quota de
mercado da prépria marcatende paraum e quando o valor de X, (esforco de marketing) tende parainfinito.

° As correlagBes foram executas utilizando o pacote informético SPSSfor Windows Release 6.0, as varidveis
explicativas precos relativos, juntamente com Prom3662 e Prom3349 — promoc8es das marcas indicadas, o método
Enter com constante e avariavel dependente quotas de mercado. Asvaridveis referentes aroturasforam
introduzidas nos model os pelo método stepwise. Para uma descri¢do mais completa ver Mendes, 1996.

19 Utilizou-se o teste de Box e Cox(1964) com nivel de significancia de 5% para confirmar a preferéncia dos dados pela
expressao de relativizacdo apresentada.

' Utilizou-se a transformag&o inversa dalogaritmica centrada para a determinag&o dos valores de quotas de mercado
previstos pel os model os (Nakanishi e Cooper, 1982).

12 As correl agdes foram executas utilizando o pacote informético SPSSfor Windows Release 8.0, as variaveis
explicativas pregos relativos, juntamente com as promocdes das marcas indicadas, 0 método Enter com constante e a
variavel dependente quotas de mercado. As variaveis referentes a roturas foram introduzidas nos model os pelo
método stepwise.
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