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RESUMO

Devido ao recente periodo de instabilidade politica e econdmica enfrentado no Brasil, os
consumidores hoje em dia estdo cada vez mais exigentes com 0s produtos que consomem, e buscam
cada vez mais produtos baratos para compor sua cesta basica de alimentos. Com base nesse cenario,
este estudo buscou simular um mercado especifico de alimentos, a fim de se entender as relacbes
entre as demandas e precos das diferentes marcas do mercado. Apos o entendimento e quantificacdo
dessas relacdes, o estudo buscou simular as combinacdes de precos das marcas a fim de se estabelecer

uma politica na qual a participacdo de mercado da empresa interessada fosse a maior possivel.

Palavras-chave: Politica de Prego, Participacdo de Mercado, Simulacdo, Elasticidade de Demanda,
Mercado Alimenticio.

ABSTRACT

Due to Brazil’s recent state of political and economic instability, today’s consumers are demanding
more and more quality and lower prices on the products that compose their primary food assets.
Based on this scenario, this study intends to simulate a specific market in order to understand the
relationship of demand and price between the different brands that compose this market. After the
understanding and quantification of these relations, this study will simulate the different
combinations of price in order to obtain an ideal price politic in which the highest Market Share will

be achieved.

Keywords: Pricing, Market Share, Simulation, Demand Elasticity, Food Market.
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1. INTRODUCAO

Este capitulo apresenta uma breve introducgao a
respeito da andlise que sera feita no projeto.
Para isso, serd descrito de forma simples seu
objetivo e aspectos que foram considerados em
sua elaboracao.

1.1 OPROJETO

Qualquer organizacdo que venha a fornecer um produto ou servi¢o passa pelo processo de
precificacdo dos mesmos. Em grande parte dos casos, esse preco é constantemente revisitado, a fim
de se definir uma relatividade com o mercado e a concorréncia que melhor representa aquilo que o
consumidor espera do produto, e aquilo que ele pagaria para ter um produto com aguelas
especificagdes.

O prego € o unico elemento do mix de marketing que produz receita, sendo
também um dos elementos mais flexiveis: pode ser alterado com rapidez,
ao contrério das caracteristicas de produtos, dos compromissos com canais
de distribuicdo e até as promocgdes. O preco informa ao mercado o
posicionamento de valor pretendido pela empresa para seu produto ou

marca. Um produto bem desenhado e comercializado pode determinar um
preco superior e obter alto lucro. (KOTLER e KELLER, 2006, p.428)

Em alguns mercados, os produtos de diferentes marcas ndo apresentam um grande GAP de
qualidade entre eles, dessa forma, quando um consumidor opta por um produto mais caro, essa opgao
pode ter sido feita por diferentes motivos, seja a conveniéncia da exibicdo, embalagem, aspecto do
produto, vida atil ou até mesmo um fator emocional que faz o consumidor se identificar com aquela

marca.

Levando em consideracdo essas relacbes de trade-off que sdo feitas pelo consumidor
intrinsicamente, sera feita uma analise visando quantificar como as combinac@es de preco possiveis

entre as diferentes marcas do mercado definem a demanda do produto.

Para esse trabalho, a analise foi feita para um mercado de produtos alimenticios. Por esse
motivo, é interessante ressaltar que por ser um mercado muito dindmico, a demanda por produtos
varia diariamente, até por se tratar de produtos com shelf life reduzido, o que dificulta o controle e a

previsao.

O presente projeto entdo, tem como intuito desenvolver um estudo do mercado de uma
categoria de produtos do ramo alimenticio, visando entender como as diferentes marcas se
relacionam a partir de variagfes no preco. Em parceria com uma das principais empresas do mercado
de produtos alimenticios, o projeto visa verificar as relagGes entre as marcas da empresa e suas
concorrentes, de forma a simular a situagéo de precos em que a participagcdo de mercado da empresa

é a maior possivel.
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Os dados utilizados como base para o desenvolvimento do projeto, foram dados obtidos a
partir da Nielsen, uma empresa multinacional com reconhecida expertise em pesquisa de mercado no
cenario mundial. A partir da consolidagdo das informacdes, foram aplicadas heuristicas de Pesquisa
Operacional e Simulacdo de Sistemas no software MatLab a fim de se analisar a participacdo de

mercado (Market Share) e a demanda da empresa.

O principal fator de analise do projeto € a elasticidade da demanda. De acordo com Alfred
Marshall (1920), a Unica lei universal a respeito do desejo de uma pessoa em um bem é que ele
diminui quando o preco aumenta, em situacdes em que as demais variaveis se mantém constantes.
Dessa forma, diz-se que um produto tem alta elasticidade quando o desejo pelo produto se mantém
estavel mesmo quando existem variag@es no preco. J& nos casos em que se diz que um produto possui

baixa elasticidade, significa que a demanda é muito mais suscetivel as variacdes no prego.

Tendo em vista 0 conceito de elasticidade em mente, a ideia do projeto é verificar quais
seriam 0S precos que gerariam o maior retorno para a empresa. Para isso, é fundamental entender
como se da a relagdo entre as diferentes marcas do produto. Enquanto uma marca é caracterizada por
ser mais premium e o consumidor estaria disposto a pagar um valor maior por esse produto, outras

marcas visam estabelecer sua posi¢do no mercado como produtos de valor mais acessivel.

A demanda do projeto surgiu a partir de um cenario de queda constante de Market Share nos

meses anteriores (vide Figura 1).

MARKET SHARE

65%

% . - ' A\
A \ A // ™M

Figura 1: Histdrico de Participa¢do de Mercado
A partir da anélise do gréfico acima, é possivel perceber uma tendéncia de crescimento no
longo prazo, no entanto, quando analisamos no curto prazo, a participacdo de mercado chega a atingir
o0 pior nivel desde o periodo 17. Por esse motivo surgiu o intuito de revisitar a relatividade de pre¢o

das marcas com o0 mercado e com as concorrentes.
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2. CONTEXTO GERAL

Este capitulo tem como objetivo apresentar
dados gerais a respeito do mercado de produtos
alimenticios no Brasil, apresentar dados do
mercado especifico que sera trabalhado, e ainda
explicar de forma sucinta o objetivo e o0s
resultados esperados do projeto.

2.1 O SETOR DE PRODUTOS ALIMENTICIOS NO BRASIL

No ano de 2015, a instabilidade politica, os escandalos envolvendo politicos e empresarios

e a ndo capacidade do governo de implementar suas a¢des geraram uma desconfian¢a no mercado

internacional e dos investidores culminando em um dos piores resultados do PIB brasileiro em 25

anos.

A indUstria de alimentos ndo passou em branco nessa crise. Segundo dados da Associagdo

Brasileira das Industrias da Alimentacgdo, o mercado fechou 0 ano com um faturamento de R$ 561,9

bilhdes, o que equivale a 6,04% acima do ano anterior — valor inferior a taxa de inflagdo do ano
10,67% (segundo o indice de Pregos ao Consumidor Amplo — IPCA), sendo R$ 452,8 bilhdes em

alimentos e R$ 109,1 bilhdes em bebidas.

A indUstria de alimentos tem um grande peso na balanca comercial do Brasil. Em 2015, o

setor foi responsavel por cerca de 18% das exportacdes do pais vide Figura 2.

Ano

2008
2009
2010
201

2012
2013
2014
2015

Exportagdo

Fonte: SECEX/ Elaboragdo ABIA
Alimentos Processados = Alimentos Industrializados de valor agregado + alimentos semielaborados
commodities agroindustriais, carnes, suco de laranja, agucar, farelo de soja, etc).

(*) 50,99 do agronegdcio de alimentos e 42,9% do agronegdcio pleno.

Saldo Brasil

Importacao

1730
127,7
1818
226,2
2232
239,7
2291
171,5

Saldo Alimentos Processados (*)

Exportagao Importacao
3.3

3.1
4,1
55
56
il

57

4,7

Figura 2: A Contribuicdo da Industria da Alimentacao ao Saldo Comercial do Brasil (Balanga Comercial,

US$ Bilhao)

Analisando historicamente os dados do mercado de alimentos no Brasil, o setor apresentou

seus piores nimeros em 2015. Em producdo fisica, o setor apresentou retracdo de 2,96%. Nas Vendas
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Reais e no Desemprego o setor também apresentou retracdo de 2,73% e 1,85% respectivamente
(Figura 3,4 ¢ 5).

—-20M -=-2012 -+-2013 ——2014 —-2015

6,00 538 545 534 537 5,08
500
4,00

3,00

40—
1,00
0,00
-1,00
-2,00
-3,00
-4,00

503 496 492 488 4,90
4,40 - 2 - - a s

347

133 3.39 3,52 3.58 3.59

o —

JAN FEV MAR ABR MAI JUN JUL AGO SET OUT NOV DEZ

Fonte: Pesquisa Conjuntural ABIA

Figura 3: Dados de Producao Fisica da IndUstria de Alimentacéo (var. % acum, 12M)
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JAN  FEV  MAR ABR MAI JUN JUL AGO SET OUT NOV DEZ

Fonte: Pesquisa Conjuntural ABIA

Figura 4: Dados de Vendas Reais da Industria de Alimentacéo (var. % acum, 12M)
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Figura 5: Dados de Emprego da Industria de Alimentacao
A partir dos nimeros do setor de alimentos no Brasil, é possivel concluir que apesar de ser
um mercado gigante e expressivo para o pais, também vem passando por uma forte retragdo. Isso
acaba tornando o consumidor mais exigente e mais atento ao custo beneficio dos itens, o que leva a

importancia de se definir uma politica de pre¢o adequada dos produtos.

Além disso, com a queda de empregos, ndo sé no setor alimenticio, mas no Brasil como um
todo (vide Figura 6) e a consequente dificuldade financeira que as familias vem passando, cada vez

mais o foco dos consumidores vem sendo em produtos Low-Price.

Para Kotler (2000), os clientes de hoje sdo mais dificeis de agradar pois sdo mais inteligentes
e mais consciente em relacdo aos pregos. Além disso s@o mais exigentes e perdoam menos sendo

abordados por mais concorrentes com ofertas iguais ou melhores.

2.2 A EMPRESA E O MERCADO ESPECIFICO

A Empresa parceira do projeto é uma empresa de grande porte que atende todos os Estados
do Brasil. Para 0 mercado especifico selecionado, a empresa é responsavel pela venda de 4 marcas
diferentes do mesmo produto. Por esse motivo, acaba ficando dificil a definicdo de uma politica de
preco e relatividade entre os produtos uma vez que as marcas competem entre si. Para o projeto em

questdo, por fins de confidencialidade, os nimeros s&o aproximados.

O mercado especifico a ser analisado é o mercado do Distrito Federal para uma categoria
especifica de produtos. Quando analisamos 0 mercado com base nos dados da Nielsen, o cenario é
de retragdo e se mantém em uma tendéncia de queda em volume de vendas desde 2007. No entanto,
quando analisamos o mercado em faturamento, ele apresentava uma tendéncia de crescimento de
2010 até 2013 onde atingiu seu pico, e apresenta leve queda consideravel em 2014 e 2015 atingindo

0 menor nimero em 2015 (vida Figura 6 e 7).
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Figura 6: Dados Volume — DF
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Figura 7: Dados Faturamento e Faturamento Ajustado (Inflacéo)
Dentro do mercado a ser analisado, 6 marcas representam mais de 90% do mercado. Dentro
desse nicho de produtos, a empresa em questao é responsavel pela venda de 4 das 6 principais marcas
do mercado. A titulo de confidencialidade, as marcas da empresa serdo tratadas durante todo o projeto

por M1, M2, M3 e M4, e as concorrentes serdo tratadas como C1 e C2.

Nas figuras abaixo, segue um pequeno diagndstico da situa¢do das marcas com relacdo aos

altimos periodos em que os dados foram coletados.
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VENDAS EM VOLUME ('000)
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Figura 8: Desempenho das marcas em Volume (*000)

VENDAS EM FATURAMENTO ('000)

miMl mM2 mM3 M2 m{l mC2

2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015

Figura 9: Desempenho das marcas em Faturamento ('000)

Como é possivel observar, apesar de no volume a marca M1 ter participacdo muito parecida
da marca M2, quando compara-se faturamento, a marca M1 apresenta participagéo
consideravelmente maior por representar um produto de maior valor agregado.
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MARKET SHARE
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Figura 10: Market Share - Marca
No grafico abaixo, é possivel observar o posicionamento de preco mais recente das marcas.
Nele, podemos observar pelo menos 3 nichos de marcas que atuam em precos diferentes conforme

diagrama representado pela Figura 11.

VOL X POSICIONAMENTO DE MARCAS YTD 2016

VOLUME DE VENDAS em Kg ('000)

ey Cy— -
6-6,5 657 71-<15 15-8 8-85 859 9-95 9,5-10 10+
INTERVALO DE PRECO

EM1 M2 mM3 mM4 mCl mC2

Figura 11: Posicionamento de preco das marcas analisadas
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C1-C2-M3
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Figura 12: Representacdo em diagrama do posicionamento das marcas
Conforme é possivel observar na Figura 11, temos a marca M1 isolada como a marca mais
premium do mercado. Logo abaixo, variando nos pregos de R$6,00 até R$7,50 o Kg temos as demais
marcas competindo em um mercado de menor valor agregado através de um prego mais competitivo.
E como um ponto fora da curva, temos a marca M2 que apresenta um mercado consolidado por se

tratar de um produto de extrema qualidade.

E de interesse da empresa que a marca M1 mantenha-se como a marca lider de mercado, e
continue com uma relatividade de preco acima das demais por se tratar de um produto de maior valor
agregado. Outro fator que € de extrema importancia para a empresa € a definicdao de qual deveria ser
a segunda marca da empresa, ou seja, qual seria 0 produto mais indicado como forma de combate as

concorrentes.

2.3 OBJETIVO

Com base nos dados apresentados acima, o intuito do projeto é de, respeitando as premissas
estratégicas da empresa, entender como a variagdo de preco das marcas se relacionam com suas
demandas. Por exemplo, com um aumento do preco da C1, o projeto busca entender qual o proximo
produto na lista de preferéncia do consumidor. Além disso, entender qual das marcas que a empresa
possui hoje em dia apresenta maior potencial de roubar participacdo de mercado das concorrentes e
quais marcas internas sofrem problemas de concorréncia interna entre si, ocorrendo a canibalizagéo

do volume.
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3.REVISAO BIBLIOGRAFICA

Este capitulo tem como objetivo fornecer a
fundamentacdo tedrica necessaria para 0
desenvolvimento do projeto.

3.1 PRECIFICACAO E POSICIONAMENTO DE MARCA

De acordo com Campbell (2012), a precificacdo € o aspecto mais importante de um negacio.
Nenhum outro aspecto possui um impacto tdo grande no aumento dos lucros de uma empresa. A
precificacdo € um processo que utiliza dados para eliminar o maximo de duvidas possiveis para que

os stakeholders tomem uma decisdo a fim de maximizar os lucros.

Ainda segundo Campbell (2012) existem trés estratégias principais de se realizar o processo

de precificacéo:

3.1.1 CUSTO + PRECO

Este € 0 método mais simples de se determinar o preco e contempla a ideia basica de um
processo de negdcio. O principio consiste na venda de um produto por um prego superior do que o
valor gasto para fazé-lo. Na pratica, a maioria das empresas calcula seu custo de producéo, e define

uma margem de lucro com base no feeling dos executivos determinando o preco do produto.

3.1.2 PRECIFICACAO BASEADA EM COMPETITIVIDADE

O método de precificagdo baseado em competitividade é muito parecido com o plégio. Ele
consiste na determinacdo do pre¢o do produto de acordo com os pre¢os dos concorrentes. O grande
problema desse método é partir da premissa de que os concorrentes fazem uma precificagcdo do

produto adequada a demanda do mercado e condizente com aquilo que os consumidores esperam.

3.1.3 PRECIFICACAO BASEADA EM VALOR

O método de precificacdo baseado em valor busca determinar o preco ideal que o consumidor
estaria disposto a pagar pelo produto. Segundo Campabell (2012) os consumidores néo se importam
com os racionais utilizados para se definir precos de diferentes competidores, eles se preocupam em
quanto valor eles estardo recebendo a partir da compra daquele determinado produto. A adocdo desse
método mais focado na percepcdo do cliente ajuda a empresa a desenvolver produtos de maior
qualidade, e ainda obter maior lealdade de seus consumidores. De forma simples, a empresa possui
informacGes suficientes para tomar uma decisdo de precificagdo que maximizam os lucros da

empresa.
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3.2 REGRESSAO MULTIPLA LINEAR

Segundo Gujarati (2004), a regressdo é a analise da dependéncia de uma variavel, a variavel
dependente, com uma ou mais variaveis, as variaveis explicativas, que tentam estimar ou prever a

média (populagdo) com bases daquilo que ja se conhece através de uma repeticdo de amostras.

A anélise de regressdo é uma ferramenta estatistica que estuda o relacionamento entre uma
variavel dependente e diversas outras variaveis independentes. Isso se da através de um modelo
matematico que associa a variacdo no comportamento da variavel dependente com as variacdes

existentes nas variaveis independentes.

Nas proximas subsecdes serdo explicados os modelos e testes utilizados neste estudo.

3.2.1 O MODELO DA REGRESSAO MULTIPLA LINEAR

O modelo da Regressdo Multipla Linear se da pela seguinte formula:

Y:.fﬂ—l—-f1X1--...--.‘kak+E
1)
O ‘Y’ representa a variavel dependente (explicada) sendo a variavel que estamos tentando

prever/entender.

As variaveis ‘X’ representam as variaveis independentes (explicativas), ou seja s@o as

variaveis que estamos utilizando como base para tentar explicar o comportamento da variavel ‘Y.

Os B séo os parametros da regressdo. Estes coeficientes podem ser determinados pelo método
dos minimos quadrados, o que resultara em um sistema de (n 1) equacgdes, que poderao ser resolvidas

por pacotes de softwares (Moreira D. M., 2001).

Finalmente, o ‘E’ é a variadvel aleatéria residual representando todas as influéncias no

comportamento de Y que ndo sdo explicadas pelas variaveis independentes selecionadas.

Segundo Guijarati (2004), o objetivo da regressao é estimar a média da populacdo, ou o valor
médio da variavel dependente em termos das demais varidveis explicativas. Por esse motivo, se
fossemos representar 0 modelo por uma reta, seria necessario buscar aquela que se aproxima mais

dos pontos, reduzindo dessa forma a disperséo.

A Variacdo Residual é equivalente ao somatdrios dos quadrados dos residuos (¥ e;%), ou
seja, 0 somatério da distancia dos dados a equacdo da regressdo. Dessa forma, é esperado que esse

resultado seja menor do que a variagdo Total.
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Figura 13: Exemplo de Representacéo Grafica
Dessa forma, pode-se observar que existem diversas retas que podem representar esse
conjunto de dados. O intuito da regresséo no entanto, é encontrar aquela em que a variagéo residual

seja a menor possivel.

3.2.2 OS COEFICIENTES B

As distancias dos pontos a reta da regressaio € representada  por
e; =y, — (A+ BX;). Como a Variagdo Residual esta definida como sendo o somatorio dos

guadrados destas distancias, logo pode ser descrita dessa forma:
V. =¥ (yi — A — BX)? (2

Segundo Pelli (2003), a reta da regressao que minimiza a Variacdo Residual é aquela em que

as derivadas parciais em relacdo a A e B séo nulas.

3.2.3 COEFICIENTE DE DETERMINACAO (R2) E A SIGNIFICANCIA GLOBAL DA

REGRESSAO MULTIPLA - TESTE F

O Coeficiente de Determinacdo é um dos indicadores de eficiéncia da regressdo (PELLI,
2003).

“O coeficiente de determinagdo define o percentual da variagdo total dos valores dos dados
da amostra em torno da sua média aritmética, originado nas diferencas analisadas pela equacédo de
regressdo.” (PELLI, 2003)

Segundo Guijarati (2004), o coeficiente de Determinacdo R2 mede o grau de ajusta da equacéo
da regressdo, ou seja, fornece a proporcdo da variagdo total na varidvel dependente explicada

conjuntamente pelas variaveis independetes.
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O valor de r2 pode ser calculado através da seguinte formula (NAVIDI, 2006):

g2 2 =5) F -y, -5.f
(v, =¥)
®)
Segundo Navidi (2006), o teste f testa a hipGtese de que os coeficientes de inclinacdo da

equacao de regressao multipla sdo simultaneamente zero. Isso testa se existe relacdo de linearidade

com a variavel dependente.

[ Ho: By =5 3, =0

1 Hi i; #0 para |i'|:|i1]1|'|:|1'|!' ] 1, P

IZ{v.—\]— —\]Ia"p

_\ } Hn—p-1) @)

Dessa forma, se rejeitamos H, temos que ao menos uma varidvel explicativa contribui

significativamente para o modelo.

3.2.4 ESCOLHA DO MODELO
Para a escolha do modelo, PELLI (2003) sugere que alguns critérios sejam verificados:
a. Analise dos coeficientes de determinagédo

Para PELLI (2003), coeficientes elevados, proximos de 1, significam a principio que as
variaveis estdo com poder de explicacdo, mas também pode ocorrer quando se tem uma variacéo
total muito grande. Pode significar ainda, um alto grau de colinearidade ou multicolinearidade entre

as variaveis independentes. Outro fator que pode gerar um auto valor de r2 é a presenca de outliers.

Os coeficientes baixos — abaixo de 0,5 — significa a principio que as variaveis ndo estdo bem
definidas ou as escalas utilizadas estao incorretas. Pode significar ainda que a variagdo total que é

explicada pelas varidveis independentes € pequena.
b. Andlise da significancia dos regressores

Ao se rejeitar uma hipétese nula, existe a possibilidade de se cometer o erro de rejeita-la uma
vez que ela é verdadeira. Essa probabilidade de erro denomina-se nivel de significancia (PELLI,

2003). Quanto maior foi o valor da significancia, maior sera a probabilidade do erro ocorrer.
¢. Andlise de sensibilidade — teste da equagéo

Assim que um modelo de regressdo multipla é elaborado, deve-se fazer um teste para se
entender o comportamento da variavel dependente com a evolucdo das demais variaveis

independentes.
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A premissa do modelo em questéo é que a medida que o preco de um produto aumenta, sua
demanda diminui. Dessa forma, se analisarmos a demanda do produto M1, sua tendéncia € aumentar
a medida que seu preco diminui, e o preco das concorrentes aumenta. Partindo dessa premissa, €

necessario fazer uma anélise qualitativa dos coeficientes da regressdo para verificar sua veracidade.
d. Residuos do modelo

Para PELLI (2003) a analise dos residuos é uma das etapas mais importantes na definicéo da

equacdo, devendo se observar 0s seguintes aspectos:
e A esperanca dos desvios ndo é nula

e Os desvios do modelo sdo correlacionados — quando os desvios do modelo séo
correlacionados, 0 modelo da regressdo ndo € o modelo adequado para traduzir a

relacdo de dependéncia
e Os residuos devem apresentar uma tendéncia de distribuigdo normal
e Andlise de heterocedasticidade
e. Heterocedasticidade

A verificacdo da heterocedasticidade é feita a partir do grafico de residuos da variavel
dependente. Essa situagdo € observada quando a distribuicdo em torno da média apresenta um

comportamento bem definido, indicando uma variacdo gradativa da dispersao.

Segundo Gujarati (2004), o problema da heterocedastividade é mais comum em dados de
corte do que em dados de série temporal, mas ainda assim ele considera importante a hip6tese de que

as perturbacédo de p; sejam homocedasticas, isto é, apresentam a mesma varianga.
f.  Multicolinearidade

Para Gujarati (2004) a multicolinearidade significa a existéncia de uma relacdo linear entre

algumas das varidveis explicativas selecionadas para representar o modelo.

Por esse motivo, de acordo com Pelli (2003), a multicolinearidade acaba influindo no

resultado de r2 gerando dificuldade de se obter resultados confiaveis.

3.2.5 MODELO DE REGRESSAO LINEAR COMO PREVISAO DE DEMANDA

Este modelo seré utilizado no projeto como forma de previsdo da demanda. Segundo Martins
& Laugeni (1998) a previsdo é um processo metodoldgico para a determinagdo de dados futuros
baseado em modelos estatisticos, matematicos ou econométricos ou ainda em modelos subjetivos

apoiados em uma metodologia de trabalho clara e previamente definida.
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A regressdo linear multipla geralmente é o modelo mais utilizado quando se trata de
previsbes, uma vez que existem maultiplos fatores que podem vir a influenciar nos precos e

guantidades de um bem (Dantas, 2005).

Dessa forma, o modelo padrdo utilizado por esse projeto define a variavel dependente Y
como a demanda do produto da marca que se deseja analisar. As varidveis independentes serdo 0s

precos médios do mesmo produto para a propria marca, e das demais marcas:

Demanda.M1= 0+ f1l.PrecoM1+ $2.PrecoM 2 +...+ pk.PrecoC2

Para a elaboracdo dos modelos, serd utilizado o software Microsoft Excel, através do
suplemente de Analise de Dados.

Para cada modelo elaborado, sera gerado um relatério que explica a confidencialidade e
veracidade do modelo através de valores estatisticos.

3.3 SIMULACAO DE SISTEMAS

Sistema é uma agregacao de objetos que tém alguma interag&o ou interdependéncia (Prado,
2014). Simulag&o é uma técnica de solugdo de um problema pela analise de um modelo que descreve

0 comportamento do sistema usando um computador digital (Prado, 2014).

Segundo Prado, 2014, a justificativa de se utilizar uma simulacdo € a inviabilidade da
interferéncia com o sistema real. Muitas vezes, fazer a alteracdo no mundo real sem ter certeza de
que vai dar certo, € um grande risco para o empreendedor. Por esses motivos, a simulagdo em muitos

casos é recomendada para se tentar prever os possiveis cenarios dessas alteragdes.

No projeto em questdo, qualquer decisao referente ao preco do produto pode vir a significar
perdas expressivas de participacdo de mercado. Por esse motivo, a simulacdo chega a ser uma opcao
interessante a ser explorada, uma vez que visa simular todas as combinacdes de preco do mercado,

visando entender qual seria a politica e a relatividade de preco ideal para cada marca.

3.4 MATLAB

Para o desenvolvimento do projeto, toda a simulacdo do mercado e de precos serd
programada no software MatLab. O software é em geral aplicado para resolver problemas de
engenharia e problemas cientificos. A programacao baseada em matrizes facilita o desenvolvimento

do projeto e ainda fornece rapidez no teste dos programas e na analise dos resultados.

3.5 NIELSEN

A Nielsen, fonte de dados para a execuc¢do do trabalho é uma empresa germéanico-americana
que oferece diversos servidos em pesquisa de mercado usando metodologias estatisticas proprias

visando oferecer visdes a respeito das tendéncias e habitos dos consumidores.
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A empresa em parceria com grandes redes de alimentagdo e através de métodos estatisticos
de amostragem fornece uma visdo fidedigna do mercado, apresentando indicadores de vendas,
distribuicdo, participacdo por marca, embalagem, tipo de produto e outros fatores que especificam

0s produtos.

Todos os dados utilizados para a elabora¢do dos modelos estatisticos foram baseados em

dados de coleta Nielsen.
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4. METODOLOGIA

Este capitulo tem como objetivo demonstrar o
passo a passo que foi seguido para o
desenvolvimento, desde a coleta dos dados até a
anélise dos resultados.

De acordo com Ganga (2012), as pesquisas podem ser desenvolvidas a fim de se gerar novos
conhecimentos, porém sem previsdo de aplicacdo pratica, ou podem ser desenvolvidos para serem
aplicados, quando buscam gerar conhecimentos para a solucéo de problemas especificos. O presente
projeto visa aplicar métodos estatisticos e de simulacdo de sistemas para buscar resultados visando

demonstrar uma situacdo 6tima de mercado.

Ganga (2012) traz um conjunto de procedimentos comuns a metodologia aplicada a

pesquisas na area de Engenharia de Produgéo:
e Pesquisa bibliogréfica;
e Desenvolvimento tedrico conceitual,
e Pesquisas experimentais;
e Survey;
o Modelagem e simulacéo;
e Estudo de caso; e
e Pesquisa-acao.

Dentre os procedimentos acima, o projeto visa realizar uma modelagem e simulagdo de um
mercado de produtos alimenticios. De acordo com Miguel et al. (2010), a modelagem envolve a
utilizacdo de técnicas matematicas para descrever como determinado sistema funciona, enquanto que
a simulacgdo esté relacionada ao uso de técnicas computacionais para simular o funcionamento de

determinado sistema a partir da modelagem sistematica.

Para o presente projeto, a fim de facilitar o entendimento da metodologia e do passo a passo
adotado na execucéo, o projeto foi dividido em 3 etapas principais (Preliminar, Desenvolvimento e
Conclusiva) conforme diagrama abaixo. Em cada etapa, foram desempenhadas atividades cruciais
para a andlise do mercado, entendimento do posicionamento estratégico da empresa e para a

aplicacéo de diferentes ferramentas que possibilitaram o desenvolvimento do projeto.

26



¢1- Estudo e coleta de dados do Mercado
y ¢2- Levantamento de premissas estratégicas da empresa
Fase Preliminar
J
¢3- Tratativa dos dados e defini¢do de indicadores A
*4- Implantacdo das regressdoes multiplas lineares geradas
| *5- Modelagem do Sistema (MatLab) Y
~
*6- Analise dos resultados e conclusdo
Fase Conclusiva
J

4.1 ESTUDO E COLETA DE DADOS DO MERCADO

A primeira etapa do projeto consistiu de um estudo e entendimento da base de dados da

Nielsen a fim de se determinar quais indicadores seriam levados em consideragéo para a elaboragdo

dos modelos de previsdo de demanda das diferentes marcas.

Abaixo segue uma lista e explicacdo breve de cada indicador:

Vendas em Volume (‘000) — representa a venda em quilos;
Vendas em Valor (‘000) — representa a venda em reais (faturamento);

Share Volume — representa a participacdo da marca em volume no mercado

Vendas Volume Marca X |

analisado - Vendas Totais do Mercado'’

Share Valor — representa a participacdo da marca em valor (faturamento) no mercado

. Vendas Valor Marca X
analisado -

Vendas Totais Valor do Mercado’

Vendas em Valor (1000) .

PPC (Preco para consumidor) - Vendas em Volume (1000

Price Index — fornece a relatividade de uma marca com relagcdo ao mercado em que

PPC Marca x

esta inserida - :
PPC Mercado

Distribuicdo Numérica — representa a porcentagem de lojas em que o produto esta

n?delojas com a presenca do produto,

presente -

n?de lojas total coletado

Distribuicdo Ponderada — representa a porcentagem do faturamento das lojas em que

faturamento das lojas em que o produto esta presente,

0 produto esta presente -

faturamento total do mercado

Share in Handlers — representa o share valor do produto dentro das lojas em que ele

Share Valor

esta presente - Distribui¢io Ponderada’
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e Ruptura Numérica — representa a porcentagem de lojas que possuem ruptura -

nodelojas comruptura

nedelojas total coletado’

e Ruptura Ponderada — representa a porcentagem do faturamento das lojas em que

faturameto das lojas com ruptura,

possuem ruptura ) faturamento total do mercado

o Share de Estoques — representa a porcentagem de produtos no estoque do ponto de

venda;

e Share de Compras — representa a porcentagem do volume de produtos na compra do

ponto de venda;

e Share de Exibigdo — representa a porcentagem do espaco destinada a exibicdo do
produto no ponto de venda;

A partir do levantamento e entendimento dos indicadores, foi definido que o projeto visa
entender o comportamento das marcas com base nas alteragdes de preco. Por mais que existam outros
indicadores que venham a influenciar a demanda, o projeto limita a anélise nas varia¢des de preco e
dessa forma, o resultado esperado é um preco de produto que maximizaria o faturamento da empresa

e consequentemente o seu Market Share.

4.2 LEVANTAMENTO DE PREMISSAS ESTRATEGICAS DA
EMPRESA
A segunda etapa do trabalho foi a de levantamento de premissas estratégicas da empresa.
Nessa etapa, foi feita uma entrevista com 0s gestores responsaveis pela estratégia das marcas no

mercado a fim de entender qual era a visdo basica que se tinha de cada uma das marcas.

A partir dessa entrevista, foram levantadas algumas premissas basicas para o projeto que

futuramente entraram como restricdes no modelo de simulagéo:

o Nao é de interesse da empresa que a marca M1 reduza seu preco significativamente,

ainda que isso represente um aumento de Market Share;

e A marca M2 deve ser encarada como um ponto fora da curva do mercado. A empresa
ndo pretende realizar grandes mudangas neste produto, uma vez que ja tem um

mercado de alto valor agregado consolidado;

e Asmarcas M3 e M4 devem ser entendidas como um dos principais focos do projeto.
A empresa vem atualmente passando por dificuldades na definicdo de qual produto
recebera o investimento de marca de combate no mercado Low-Price. Segundo

Ritson (2009), a marca de combate é criada para combater, e idealmente eliminar
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competidores no mercado low-price enguanto protege as marcas premium da

empresa.

A partir dessas premissas, atraves da simulacdo dos precgos, 0 projeto busca entender qual

marca, M3 ou M4 possui maior potencial de ser uma marca de combate mais efetiva.

4.3 TRATATIVA DOS DADOS E DEFINICAO DE INDICADORES

A partir do levantamento das premissas estratégicas e do entendimento da base de dados a
ser trabalhada, foram identificadas cinco possibilidades de analise de regressdo da demanda através
de vertentes de analises de preco:

Variavel Dependente e?ne\r?;:?fe
(explicada) ('000)
\_I_-l‘
I I I I
Variaveis Independentes Price Index Preco Médio Prego Log ( preco
(explicativas) Simples Ajustado ajustado )

Figura 14: Diagrama de indicadores de preco analisados
Para cada uma das possibilidades de Variaveis Independentes foram gerados 4 modelos de
regressdo multipla linear para analise de dados. O intuito era o de levantar a maior quantidade de

informagdes possivel a fim de selecionar aquele modelo que fosse mais fiel a realidade.

4.3.1 PRICE INDEX

Para a primeira opcdo, foram feitas analises levando em consideragdo o valor relativo ao
mercado. Dessa forma se o preco médio do mercado fosse R$10,00 e o preco da M1 fosse R$11,00
seu Price Index seria equivalente a 110, ou seja, 0 preco de M1 é 10% mais caro do que 0 prego

médio realizado pelo mercado.

O intuito de se levar em consideracao essa analise é o fato de por ser um valor relativo, ndo

€ necessario um ajuste inflacionario de precos.

Na figura abaixo é possivel observar o comportamento do Price Index das diferentes marcas
ao longo dos anos. Nela é possivel observar que as principais marcas do mercado M1 e C1 se
mantiveram constantes com relacéo ao pre¢o médio do mercado ao longo dos anos, no qual a marca
M1 sempre se posiciona em um resultado de 10% a 15% acima da média do mercado e a marca C1

em média de 8% a 15% abaixo da média do mercado.
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As demais marcas (M3, M4 e C2) apresentam uma grande varia¢do ao longo dos anos, o que

demonstra uma certa dificuldade no posicionamento dessas marcas de menor expressdo no mercado.

A Marca M2 também demonstra altissima variacdo em sua relatividade, no entanto sempre

se mantém em um patamar de precos bem acima do praticado no mercado.

PRICE INDEX

200 202

~ —

183 183
180 — 1?5__’___,_.--'

N1
113 — 334 111 111 109-——'—'—11274109 lcg______.---115

74

73

2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016
- =M1 = =2 M3 = =N4 C1 c2
Figura 15: Histérico Price Index
Portanto, pode-se observar a partir da analise do grafico muitos pontos levantados na
entrevista de defini¢do de premissas estratégicas da empresa. Dessa forma, € interessante realizar um
estudo que busca identificar a relatividade de pregos ideal para marcas j& consolidadas no mercado
(como M1 e M2) e tentar entender qual o comportamento das marcas low-price da empresa com as

demais marcas concorrentes e com as proprias marcas da empresa entre si.

4.3.2 PRECO MEDIO SIMPLES

A segunda forma de analise realizada foi através do preco médio simples de cada marca. O
problema desse modelo é o ndo ajuste inflacionario dos valores. Dessa forma, os dados acabam
ficando defasados, uma vez que em 2006 o preco médio do mercado era de R$4,87 e em 2016 é de
R$8,56 (vida Figura abaixo).
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PREGCO MEDIO SIMPLES
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Figura 16: Prego Médio Simples
4.3.3 PRECO AJUSTADO

Para esse indicador, foi utilizada o indice de Precos ao Consumidor Amplo fornecido pelo
IBGE para se trazer os valores do passado para o presente através da atualiza¢do pela inflagéo
acumulada de cada periodo. Dessa forma, 0 modelo passa a representar valores em universos de

bases comparaveis.



SERIE HISTORICA DO IPCA

(conclusdo)
VARIAGCAO
ANO MES NUMERO INDICE (%)
(DEZ 93 = 100) NO 3 6 NO 12
MES MESES MESES ANO MESES

2014 JAN 3836,37 0,55 2,02 3,21 0,55 5,59
FEV 3862,84 0,69 2,18 3,67 1,24 5,68
MAR 3898, 38 0,92 2,18 4,28 2,18 6,15
ABR 35%24,50 0,67 2,30 4,37 2,886 6,28
MAIL 35%42,55 0,46 2,086 4,28 3,33 6,37
JUN 3558, 32 0,40 1,54 3,75 3,75 6,52
JUL 3%58,72 0,01 0,87 3,19 3,76 6,50
AGO 3%68,62 0,25 0,66 2,74 4,02 6,51
SET 35991,24 0,57 0,83 2,38 4,61 6,75
ouT 4008,00 0,42 1,24 2,13 5,05 6,59
NOV 4028,44 0,51 1,51 2,18 5,58 6,56
DEZ 4059,86 0,78 1,72 2,57 6,41 6,41
2015 JBN 4110,20 1,24 2,55 3,83 1,24 7,14
FEV 4160, 34 1,22 3,27 4,83 2,48 7,70
MAR 4215,26 1,32 3,83 5,61 3,83 8,13
ABR 4245,19 0,71 3,28 5,92 4,586 8,17
MAIL 427¢6,60 0,74 2,79 6,16 5,34 8,47
JUN 4310,39 0,79 2,26 6,17 6,17 8,89
JUL 4337,11 0,62 2,17 5,52 6,83 S,56
AGO 434¢6,65 0,22 1,64 4,48 7,06 9,53
SET 4370,12 0,54 1,39 3,67 7,64 S,45%
ouT 4405,55 0,82 1,5% 3,79 8,52 9,93
NOV 4450,45 1,01 2,39 4,07 5,62 10,48
DEZ 4493,17 0,56 2,82 4,24 10,67 10,67
2016 JBN 4550,23 1,27 3,27 4,91 1,27 10,71
FEV 4591,18 0,50 3,16 5,63 2,18 10,36
MAR 4¢10,52 0,43 2,62 5,51 2,62 9,3%
ABR 4¢35,05 0,61 1,95 5,25 3,25 S, 28
MAT 475,23 0,78 1,83 5,05 4,05 S,32
JUN 4¢9%1,55 0,35 1,75 4,42 4,42 8,84
JUL 4715,9% 0,52 1,66 3,64 4,56 8,74
AGO 473¢,74 0,44 1,32 3,17 5,42 8,87
SET 4740,53 0,08 1,04 2,81 5,51 8,48
ouT 4752,86 0,26 0,78 2,45 5,78 7,87

Fonte: IBGE, Diretoria de Psesguisas, Coordenagdo de fndices de Pregos,
sistema Nacional de Indices de Pregos ao Consumidor.

Figura 17: indice de Pregos ao Consumidor Amplo

Na Figura abaixo pode-se ver o histérico do pre¢o ajustado das diferentes marcas:

PRECO AJUSTADO

5

13

1 3 5 7 9% 11 15 15 17 18 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41 43 45 47 48 51 53 55 57 59 61 63

V11 Cl 2 e M2 = M3 o

Figura 18: Histérico Preco Ajustado



4.3.4 LOG DE PRECO AJUSTADO

O processo do calculo dos coeficientes para a regressao que se pretende utilizar identifica
somente as funcOes lineares. Pelli (2003) sugere que sejam utilizadas alguns artificios através de
transformacdes matematicas nas varidveis, as quais poderdo linearizar esta relacdo. Dessa forma,
uma variavel que ndo apresenta relacdo linear com a variavel dependente, ao passar por um processo

de transformacao pode vir a apresentar conforme mostra a figura abaixo:

Figura 19: Exemplo de Transformacéo
Por esse motivo, a fim de se tentar identificar o modelo mais fidedigno com a realidade do
mercado, sera aplicada a transformacédo de logaritmo na variavel preco ajustado por ser a variavel

gue apresenta os valores mais proximos da realidade.

4.4 ANALISES DAS REGRESSOES MULTIPLAS LINEARES

Para cada um dos indicadores explicados na sec¢do anterior, foram feitas cinco regressdes
mdltiplas lineares a fim de se entender a relacdo entre as marcas no mercado do Distrito Federal.
Para cada regressao gerada, a partir do suplemente Analise de Dados do software Microsoft Excel,
foi gerado um relatério no formato abaixo, a fim de se identificar o poder de explicacdo da variavel
dependente analisada em funcdo das demais variaveis explicativas.

Tabela 1: Exemplo Relatorio Regressao Mdltipla Linear

RESUMO DOS RESULTADOS

Estatistica de regresséo

R multiplo 0,78452675
R-Quadrado 0,615482222
R-quadrado ajus 0,574283888
Erro padrdo 35,11651678
Observagdes 63
ANOVA

gl 5Q MQ F F de significaciio
Regress3o 6 110537,5867 18422,93112 14,93949321 4,10463E-10
Residuo 56 69057,50605 1233,169751
Total 62 179595,0927

Coeficientes Erro padréio Stat t valor-P 95% inferiores 95% superiores Inferior 95,0% Superior 95,0%

Intersecio 1067,840487 277,1434631 3,853024261 0,000302658 512,6554167 1623,025557 512,6554167 1623,025557
M1 -472,2746704 112,268145 -4,20666673 9,44807E-05  -697,1747899  -247,3745509  -697,1747899  -247,3745509
C1 263,3748402 96,30376708 2,734834246 0,008341944 70,45521259 456,2944678 70,45521259 456,2944678
c2 -103,6798362 56,92264899  -1,821416222 0,073886597  -217,7096045 10,34993204  -217,7096045 10,34993204
M2 -13,63513858 71,19609497  -0,191515259 0,848814646 -156,258055 128,9877779 -156,258055 128,9877779
M3 54,58032997 7,2293044 7,549872981 4,27007E-10 40,09829302 69,06236691 40,09829302 69,06236691
M4 -3,654279624 6,342816588 -0,57612885 0,566836465  -16,36046808 9,051908837 -16,36046808 9,051908837
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O exemplo acima representa a regressao maltipla linear criada a fim de prever os valores da
demanda da marca M1 com relacgdo as variaveis explicativas de logaritmo de pre¢o ajustado de todas
as demais marcas. Para cada relatdrio foram feitas analises com base nos dados para se verificar a
veracidade do modelo, e tirar algumas concluses a respeito do comportamento das variaveis. Toda

a etapa de andlise esta inclusa na se¢do de andlise de resultados.

4.5 MODELAGEM DO SISTEMA (MATLAB)

A partir da criacdo dos modelos de regressdo para todos os indicadores selecionados para
andlise, foi criado um programa no software MatLab para executar a simulagdo das variaveis e definir
as situacdes de combinagdo de precos ideais em que a participagdo de mercado da empresa seja a

maior possivel.

O modelo pode ser descrito simplificadamente a partir das equacfes de maximizacao abaixo:

Max Z = Dy . Pyy + Dyp - Py + Dys - Pys + Dyq . Pya — D¢y <Py — Dey - Py

s5.a
D1 + Do + Dys +Dys  +Dei  +Dgy > DMin
Dyi  + Dy + Dys +Dys  +Dgy  +Dgy < DMéx
De > DMinC1

De; = DMinC2

Da1, Dya, Dys, Dypas Dey, Dz = 0

Figura 20: Representacéo sistematica MatLab
Na Figura acima, Z representa o faturamento da empresa, D representa a demanda da marca,
e P seu prego. A fim de garantir maior assertividade foram criadas restri¢des de tamanho de mercado
para garantir valores mais vero similares a realidade. Por esse motivo, DMin e DMéax foram definidas

como sendo 0 menor e 0 maior valor dos Ultimos 12 meses respectivamente.

Outra restri¢do incorporada ao modelo, € a restricdo de clientes estaveis da marca. Dessa
forma, foi assumido que o menor valor dos ultimos 12 meses para as duas principais concorrentes,
seria 0 menor valor possivel que elas poderiam representar. Para as marcas proprias da empresa, nao
foi atribuido valor de demanda minima, uma vez que a empresa tem total influéncia e poder de

deciséo na venda desses produtos.

E importante lembrar, que cada valor de demanda presente no modelo é estimado com base
nas regressdes multiplas lineares desenhadas. Deste modo, variando-se o range de pregos de cada
marca, 0 modelo da Figura 20 ir4 determinar qual combinacdo de precos, a partir das equacdes de

regressdo obtidas, fornecera a maior demanda das marcas da empresa, maximizando o Market Share.
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5. MODELO SHARE ANALYSIS

Neste capitulo serdo apresentados os resultados
e as andlises de regressdo e simulacdo de
demanda e Market Share. O mesmo sera
dividido em cinco partes que retratardo o0s
resultados obtidos para cada um dos cinco
indicadores de precgo analisados.

Para cada vertente de preco analisada, serdo analisados os modelos de regressao da previsao
de demanda de cada marca. Posteriormente, serdo apresentados os resultados da simulagéo de Share
Analysis e quais 0s precos sugeridos para se obter a maior participacdo de mercado possivel.

Partindo da premissa que a empresa possui maior controle a respeito do preco para o
consumidor das suas proprias marcas e ndo possui controle para as demais marcas das concorrentes,
o preco simulado para as concorrentes foi 0 mais atual possivel. Dessa forma, a simulagdo visa
identificar a participacdo de mercado méxima, dado que 0s pregos das concorrentes se mantém

constantes com relagdo a Ultima leitura.

5.1 PRICE INDEX

Para a execucdo do modelo de Share Analysis, primeiramente sdo analisadas as regressoes
geradas a partir de uma base de dados de 63 observagdes, onde constam dados desde dezembro de
2005 até maio de 2016.

5.1.1 PRICE INDEX - MARCA M1

Tabela 2: Regressao Price Index - M1

RESUMO DOS RESULTADOS

Estatistica de regressdo
Rmdltiplo  0,867845
R-Quadrado 0,753154
R-quadrado ¢ 0,726706
Erro padrdo 28,13625

Observactes 63
ANOVA

gl 5Q MQ F F de significagcdo
Regressdo 6 135262,7859 22543,8 28,47704 2,45467E-15
Residuo 56 44332,3068 791,6483
Total 62  179595,0927

Coeficientes Erro padrdo Statt valor-P 95% inferiores  95% superiores |Inferior 95,0% Superior 95,0%
Intersegéo 1702,197  187,0347717 9,100968 1,24E-12 1327,521718 2076,87306 1327,521718 2076,87306

M1 -8,46297  1,024369375 -8,26164 2,87E-11 -10,51502829  -6,410911407 -10,51502829 -6,410911407
C1 -4,583163  1,415587038 -3,23764 0,002027 -7,418925043  -1,747401851 -7,418925043 -1,747401851
c2 0,036887 0,46002694 0,080184 0,936377 -0,884657863 0,958431532 -0,884657863 0,958431532
M2 0,004803 0,254862458 0,018844 0,985033 -0,505748282 0,515353425 -0,505748282 0,515353425
M3 -0,034553  0,189727901 -0,18212 0,856149 -0,414623157 0,345518157 -0,414623157 0,345518157
M4 0,035547 0,110658996 0,321233 0,74923 -0,186129337 0,257223878 -0,186129337 0,257223878

35



Para 0 modelo de regressdo acima, € possivel perceber um alto valor de R2 e algumas
variaveis com valores consideravelmente baixos de p-valor. Dessa forma, pode-se dizer que as
variacdes nos precos das marcas explica 72% das alteracdes na demanda de M1. Dentre esses valores,
vale a pena chamar a atencdo para os valores de p-valor de M1 e C1lque sdo responsaveis por grande

parte da variacdo da demanda.

Quando vamos analisar os coeficientes obtidos para a equacao de regressdo alguns dados
fazem sentido. A medida que o preco de M1 aumenta, sua propria demanda cai. No entanto, a medida
gue o preco de C1 aumenta também, a demanda de M1 também cai, o que pode significar que a
demanda das outras marcas aumentou. Por serem as marcas de maior peso no mercado analisado, as
marcas M1 e C1 acabam definindo o preco médio do mercado. Por esse motivo, na analise de prego
relativo de mercado (Price Index) as duas marcas acabam apresentando posi¢des de relatividade
muito semelhantes com o passar do tempo, fazendo com que apresentem um certo nivel de

correlagdo, ou seja, a partir do momento que M1 aumenta, C1 também tende a aumentar.

Analisando qualitativamente, apesar de um certo nivel de correlagdo entre as duas (0,36),
ndo faz sentido eliminar uma das duas do modelo, uma vez que sdo as principais marcas do mercado.
5.1.2 PRICE INDEX — MARCA M2

Tabela 3: Regressdo Price Index — M2

RESUMO DOS RESULTADOS

Estatistica de regresséo

R mltiplo 0,936975
R-Quadrado 0,877922
R-quadrado aj 0,864842
Erro padrdo  2,911873
Observagdes 63
ANOVA
gl sQ MQ F F de significacdo

Regressdo 6 3414,677 569,1128 67,12024 9,02518E-24
Residuo 56 474,8242 8,479004
Total 62 3889,501

Coeficientesrro padrdc  Statt valor-P 95% inferiores  95% superiores Inferior 95,0% Superior 95,0%
Intersecdo 197,285 19,35658 10,19214 2,28E-14 158,5090777 236,0608548 158,5090777 236,0608548
M1 -0,54653 0,106014 -5,15528 3,43E-06 -0,758902984 -0,334160222 -0,758902984  -0,334160222
C1 -0,81159 0,146502 -5,53978 8,41E-07 -1,105065233 -0,51810865 -1,105065233 -0,51810865
c2 -0,11922 0,047609 -2,50425 0,01521 -0,214597251 -0,02385247 -0,214597251 -0,02385247
M2 -0,08182 0,026376 -3,10221 0,003008 -0,134662361 -0,028986629 -0,134662361 -0,028986629
M3 -0,06575 0,019635 -3,34881 0,001457 -0,10508906  -0,026420609 -0,10508906 -0,026420609
M4 -0,06126 0,011452 -5,34881 1,7E-06 -0,084197949 -0,0383144593 -0,084197949 -0,038314493

A partir da analise do modelo acima, é possivel perceber um excelente modelo de previsdo
e analise, uma vez que apresenta R2 de 0,86. Além disso, é interessante ressaltar que todas as marcas

influenciam, ainda que pouco, em sua demanda. Ou seja, a marca M2 apresenta-se Como uma marca
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gue ndo sofre tanto com a competicdo entre as demais marcas, mostrando ter um mercado ja

consolidado no seu nicho de produtos Premium.

5.1.3 PRICE INDEX — MARCA M3

Tabela 4: Regressdo Price Index - M3

RESUMO DOS RESULTADOS

Estatistica de regresséo

R multiplo 0,794205
R-Quadrado  0,630762
R-quadrado aji 0,58153
Erro padrdo  8,981419
Observagtes 52
ANOVA
gl 5Q MQ F F de significagéo

Regressdo 6 6201,001 10335 1281211 2,21275E-08
Residuo 45 3629,965 80,66589
Total 51 9830,966

Coeficienteérro padréic  Statt valor-P 95% inferiores  95% superiores Inferior 95,0% Superior 95,0%
Interse¢io 38,4813 88,95814 0,432578 0,667388 -140,6895827 217,6521907 -140,6895827  217,6521907
M1 -0,01051 0,529998 -0,01983 0,984264 -1,077982187 1,056959577 -1,077982187 1,056959577
Cc1 0,303516 0,622599 0,487498 0,628272 -0,950463585 1,557495894 -0,950463585 1,557495894
c2 0,32493 0,171143 1,898588 0,064042 -0,019769691 0,669630655 -0,019769691  0,669630655
M2 0,12864 0,087774 1,465587 0,149714 -0,048145354 0,305425866 -0,048145354 0,305425866
M3 -0,99612 0,160453 -6,20815 1,53E-07 -1,319286777  -0,672948343 -1,319286777 -0,672948343
M4 -0,20896 0,037185 -5,61949 1,14E-06 -0,283854159  -0,134065791 -0,283854159 -0,134065791

Para 0 modelo acima, o valor de R2 é de 0,58. E interessante

notar, explicitamente no

comportamento dessa marca M3, que a medida que os pregos das duas concorrentes aumentam, sua

demanda também aumenta. Dessa forma, a marca apresenta potencial para ser a marca de combate

da empresa no mercado de Low-Price por apresentar potencial de competi¢cdo com ambas as marcas

ClecC2.
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5.1.4 PRICE INDEX — MARCA 0M4

Tabela 5: Regressdo Price Index - M4

RESUMO DOS RESULTADOS

Estatistica de regressdo
R maltiplo  0,740078
R-Quadrado 0,547716
R-quadrado 0,483104
Erro padrdo 7,324339

Observacdes 49
ANOVA

gl 5Q MQ F F de significacdo
Regressdo 6 2728537 454,7562 847699 4,74676E-06
Residuo 42 2253,13 53,64595
Total 48 4981667

Coeficientesirro padrdc  Statt valor-P  95% inferiores  95% superiores Inferior 95,0% Superior 95,0%
Intersecio  -40,1467 6291396 -0,63812 0,526859 -167,1122311 86,81877464 -167,1122311  86,81877464

M1 0,493964 0,369954 1,335206 0,189001 -0,252632448 1,240561095 -0,252632443 1,240561095
Cc1 0,634225 0,394574 1,607365 0,115467 -0,162058102 1,430508139 -0,162058102 1,430508139
c2 0,172293 0,132049 1,304768 0,199076 -0,094192201 0,438777941 -0,094192201 0,438777941
M2 -0,05816 0,074182 -0,78399 0,437443 -0,207863779 0,091547189 -0,207863779 0,091547189
M3 -0,00422 0,054016 -0,07805 0,938161 -0,113225204 0,104793492 -0,113225204 0,104793492
M4 -0,69642 0,151208 -4,60574 3,79E-05 -1,001573919  -0,391274654 -1,001573919 -0,391274654

O modelo acima, segue 0 mesmo comportamento do modelo M3, também apresentando
potencial como marca de combate, uma vez que sua demanda é inversamente proporcional aos
precos de Cle C2.

5.1.5 PRICE INDEX - MARCA C1

Tabela 6: Regressdo Price Index - C1

RESUMO DOS RESULTADOS

Estatistica de regresséio
R mdltiplo 0,894953
R-Quadrado 0,800941
R-quadrado & 0,779613
Erro padr8o 40,88477

Ohservagdes 63
ANOVA

gl 5Q MQ F F de significagdo
Regress8o 6 376642,6 6277376 37,5539 6,67773E-18
Residuo 56 93607,6 1671,564
Total 62 470250,2

Coeficientesrro padréc  Stat t valor-P  95% inferiores  95% superiores Inferior 95,0% Superior 95,0%
Intersegdo -458,635 271,7802 -1,68752 0,097066 -1003,076126 85,80601977 -1003,076126  85,80601977

M1 8,025011 1,488511 5,391302 1,45E-06 5,043165789 11,00685646 5,043165789 11,00685646
cl -1,35483 2,056989 -0,65865 0,51282 -5,475477769 2,765810401 -5,475477769 2,765810401
c2 2,35095 0,668465 3,516939 0,000874 1,011854201 3,690046693 1,011854201 3,690046693
M2 -0,30869 0,370341 -0,83354 0,408081 -1,05057544 0,433187059  -1,05057544 0,433187059
M3 -0,84329 0,275694 -3,05878 0,003406 -1,395566864  -0,291005812 -1,395566864 -0,291005812
M4 -0,04692 0,160799 -0,29181 0,771511 -0,369040721 0,275195666 -0,369040721 0,275195666

O modelo acima também apresenta excelentes resultados para modelo de previsdo. A partir

dele, pode-se entender que sua demanda depende muito do preco de M1. Dessa forma, qualquer



aumento de preco em M1 representa aumento de demanda consideravel para a marca C1. O mesmo

vale para aumento de precos em C2.

5.1.6 PRICE INDEX - MARCA C2

Tabela 7: Regressdo Price Index - C2

RESUMO DOS RESULTADOS

Estatistica de regressfio
R multiplo 0,550386
R-Quadrado 0,302924
R-quadrado a 0,228238
Erro padro 14,8805

Observagdes 63
ANOVA

gl sQ MQ F F de significagéio
Regressio 6 5388,618 898,1029 4,055934 0,001912081
Residuo 56 12400,04 221,4294
Total 62 17788,66

Coeficientesrro padréc  Statt valor-P  95% inferiores  95% superiores [Inferior 95,0% Superior 95,0%
Intersegdo -325,884 98,91765 -3,2945 0,001713 -524,0401406 -127,728398 -524,0401406 -127,728398

M1 1,725668 0,541761 3,185292 0,002364 0,640389689 2,810946578 0,640389689 2,810946578
c1 1,531321 0,748666  2,0454 0,045524 0,031563158 3,031079027 0,031563158 3,031079027
c2 -0,83957 0,243296 -3,45083 0,00107 -1,326953299  -0,352192957 -1,326953299  -0,352192957
M2 0,420876 0,13479 3,122459 0,002837 0,150859312 0,690892505 0,150859312 0,690892505
M3 0,266677 0,100342 2,657681 0,010235 0,065667857 0,467686126 0,065667857 0,467686126
M4 0,040749 0,058525 0,696268 0,489141 -0,076490022 0,157987553 -0,076490022 0,157987553

O modelo de regressao para a marca C2 apresenta valor de R2 baixo. Dessa forma, pode-se
concluir que apenas 22% da variagdo da sua demanda pode ser explicada através dos pregos de todas
as marcas do mercado. Com isso, diferente das outras marcas, existe algum outro fator externo que

deve explicar as variagfes nessa marca.

O projeto em questdo visa definir uma situacéo de Market Share mé&xima através da anélises
de variacOes de prego apenas. Por esse motivo, apesar de apresentar um valor de R2 baixo, 0 modelo
ainda serd levado em consideragdo uma vez que a marca apresenta relativa representatividade no

mercado, e pelo fato da anélise ser focada em preco apenas.

A partir de conversas com especialistas do mercado, dentre os fatores que mais influenciam
a demanda dessa marca sdo a Distribuicdo Numérica, ou seja, 0 nimero de clientes positivados, e
investimentos feitos em grandes redes de supermercado a fim de aumentar o empurra da demanda,

alavancando o sell-out do produto.

5.1.7 SIMULACAO SHARE ANALYSIS — PRICE INDEX

Depois de rodar o modelo no Matlab, abaixo estdo os resultados obtidos pelo modelo de

Share Analysis referente a vertente Price Index:
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Tabela 8: Resumo Share Analysis - Price Index

QUADRO DE RESULTADOS - MATLAB
ATUAL NOVO

SHARE ANALYSIS
SHARE VALOR 56,1% 68,9%
SHARE VOLUME 43,3% 65,2%
DEMANDA MERCADO ('000) Kg 1.272 1.370
DEMANDA EMPRESA ('000) Kg 616 893

Tabela 9: Indicadores por Marca - Price Index

M1 M2 M3 M4 €1 c2 MERCADO

INDICADORES

ATUAL NOVO ATUAL NOVO ATUAL NOVO ATUAL NOVO ATUAL NOVO ATUAL NOVO ATUAL NOVO

DEMANDA (t)

PRECO Kg

SHARE VALOR

SHARE VOLUME

A partir da analise dos dados acima, é possivel perceber que a relatividade ideal entre as duas
principais marcas do mercado (M1 e C1) é de que M1 deve sempre estar pelo menos 10% mais cara
que C1. Alem disso, 0 modelo propGe uma redugdo nos precos de M3 e M4 a fim de que se tornem

mais competitivas no mercado low-price.

5.2 PRECO MEDIO SIMPLES

Para esse modelo, as varidveis explicativas sao o preco sem ajuste inflacionario. Por esse
motivo, é possivel que os resultados para esse modelo estejam defasados quando comparados com

as realidades de precos vigentes atualmente.
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5.2.1 PRECO - MARCA M1

RESUMO DOS RESULTADOS

Estatistica de regresséio

Tabela 10: Regresséo Prego - M1

R miltiplo  0,726155
R-Quadrado 0,5273
R-quadrado a 0,476654
Erro padrdo 38,9355
Observagbes 63
ANOVA
gl sQ MQ F F de significacdo

Regressdo 6 94700,58 15783,43 10,41141 9,94943E-08
Residuo 56 84894,52 1515,974
Total 62 179595,1

Coeficienteérro padrdc Statt valor-P  95% inferiores 95% superiores Inferior 95,0% Superior 95,0%
Intersecgdo 404,7015 68,50721 5,907428 2,15E-07 267,4650288 541,9379134 267,4650288 541,9379134
M1 -57,4018 1496619 -3,83543 0,00032 -87,38272363 -27,42094844 -87,38272363 -27,42094844
Cl 56,39435 17,05032 3,307524 0,001648  22,23845198 90,55025072 22,23845198 90,55025072
c2 -16,6463 11,29133 -1,47426 0,146012 -39,26557496 5,97291704 -39,26557496 5,97291704
M2 3,563641 5,976784 0,596247 0,553413 -8,409295697 15,5365778 -8,409295697 15,5365778
M3 21,19218 3,897558 5,437296 1,23E-06 13,38443051 2899992492 13,38443051 28,99992492
M4 0,107884 1972258 0,054701 0,956572 -3,843024355 4,058792392 -3,843024355 4,058792392

Para o modelo de regressdo acima pode-se perceber relacdo direta da demanda de M1 com

relacdo ao preco de M1 e com relacdo ao preco de C1. Pelo modelo, a medida que C1 aumenta, a

demanda M1 aumenta consideravelmente, no entanto, a medida que seu proprio preco aumenta, sua

demanda também cai consideravelmente.

Outra marca que também representa grande relagdo com a demanda de M1 é o preco de M3.

Apresentando um p-valor baixissimo, a medida que M3 aumenta, a demanda de M1 também cai

consideravelmente.
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5.2.2 PRECO - MARCA M2

Tabela 11: Regresséo Prego - M2

RESUMO DOS RESULTADOS

Estatistica de regresséo
Rmdltiplo  0,907508
R-Quadrado 0,823571
R-quadrado & 0,804668
Erro padrdo 3,500566

Observagdes 63
ANOVA

gl 5Q MQ F F de significagio
Regress&o 6 3203,279 533,8798 43,56793 2,40042E-19
Residuo 56 686,2221 12,25397
Total 62 3889501

Coeficienteirro padrdc Statt valor-P 95% inferiores  95% superiores Inferior 95,0% Superior 95,0%
Intersegdo -7,77411 6,159264 -1,26218 0,212115 -20,11259802 4,564379162 -20,11259802 4,564379162

M1 -0,94098 1,345562 -0,69932 0,487245 -3,636467019 1,754503971 -3,636467019 1,754503971
C1 6,285854 1,53294 4,100522 0,000135 3,215006113 9,356700953  3,215006113 9,356700953
c2 0,036155 1,015167 0,035615 0,971716 -1,997469036 2,06977876 -1,997469036 2,06977876
M2 0,351533 0,537353 0,654193 0,515665 -0,724915262 1,427981461 -0,724915262 1,427981461
M3 0,369259 0,350417 1,053771 0,296513 -0,332710319 1,071228725 -0,332710319 1,071228725
M4 -0,53417 0,177319 -3,01249 0,003885 -0,889386983 -0,17895997 -0,889386983 -0,17895997

O modelo acima apresenta alto valor de R2, o que sugere ser um bom modelo de previsdo de
demanda. Dentre as marcas que definem a demanda de M2, a marca C1 é a que apresenta a maior

relagdo com a marca.

5.2.3 PRECO - MARCA M3

Tabela 12: Regresséo Preco - M3

RESUMO DOS RESULTADOS

statistica de regresséo
R multiplo 0,780565
R-Quadrac¢ 0,609281
R-quadrac 0,557185
Erro padri 9,238982

Observagi 52
ANOVA

gl 5Q MQ F F de significagéo
Regresséo 6 5989,821 998,3035 11,69538 7,40385E-08
Residuo 45 3841,145 85,35879
Total 51 9830,966

Coeficientesrro padréc Statt valor-P 95% inferiores  95% superiores Inferior 95,0% Superior 95,0%
Intersegdc -9,75009 18,36779 -0,53083 0,59815 -46,74472099 27,24454475 -46,74472099 27,24454475

M1 2,430975 4,641007 0,523803 0,602986 -6,916493728 11,77844292 -6,916493728 11,77844292
Cc1 3,510879 4,631198 0,758093 0,452347 -5,816832627 12,83859041 -5,816832627 12,83859041
c2 7,401462 3,092073 2,393689 0,02091 1,173707169 13,62921667 1,173707169 13,62921667
M2 3,413427 1,539283 2,217544 0,031679 0,313152248 6,513702702 0,313152248 6,513702702
M3 -15,7913 2,71369 -5,81914 5,79E-07 -21,25699393  -10,32568856 -21,25699393 -10,32568856
M4 -2,49148 0,479844 -5,19227 4,84E-06 -3,457938914 -1,52502618 -3,457938914 -1,52502618

A partir da analise dos dados de regressdo gerados, € possivel concluir que a marca M3
compete diretamente com C2 por espaco no mercado. Por esse motivo, apresenta potencial de se

estabelecer como marca de combate neste modelo Preco.



5.2.4 PRECO - MARCA M4

RESUMO DOS RESULTADQS

Estatistica de regresséio
R multiplo  0,775198
R-Quadrado 0,600932
R-quadrado ¢ 0,546514
Erro padréo 6,876715

Tabela 13: Regresséo Prego - M4

Observagdes 51
ANOVA
gl 5Q MQ F F de significacdo

Regresso 6 3133,237 522,2061 11,04282 1,76453E-07
Residuo 44 2080,725 47,28921
Total 50 5213,962

Coeficienteirro padréic  Stat t valor-P 95% inferiores  95% superiores Inferior 95,0% Superior 95,0%
Intersegdo 21,9572 16,26561 1,349916 0,1835947 -10,82357885 54,73837581 -10,82397885 54,73837581
M1 5,561736 3,964971 1402718 0,167718 -2,42913785 13,55261054  -2,42913785 13,55261054
C1 5,583946 5,272789 1,059012 0,295374 -5,042661631 16,21055324 -5,042661631 16,21055324
c2 2,901361 2,448848 1,184786 0,242462 -2,03396857 7,836690583  -2,03396857 7,836690583
M2 -1,85822 1,193647 -1,55675 0,126693 -4,263853936 0,547421621 -4,263853936 0,547421621
M3 -0,57718 0,76441 -0,75506 0,454233 -2,117745962 0,963388307 -2,117745962 0,963388307
M4 -12,232 1,874306 -6,52614 5,68E-08 -16,00939697  -8,454567855 -16,00939697 -8,454567855

Para a regressao de previsdo de demanda da marca M4 pode-se perceber altissima relagdo

com a variacao de seu proprio preco e alto potencial de canibalizagdo com a marca M1 e competicéo

com as concorrentes C1 e C2.

5.2.5 PRECO - MARCA C1

RESUMO DOS RESULTADOS

Estatistica de regressdo
R multiplo 0,885271
R-Quadrado 0,783705
R-quadrado ¢ 0,760531
Erro padrdo 42,61806

Tabela 14: Regressdo Preco - C1

Observagdes 63
ANOVA
gl 5Q MQ F F de significacdo

Regressdo 6 3685374 614229 3381761 6,55178E-17
Residuo 56 101712,8 1816,299
Total 62 470250,2

Coeficienteirro padréic  Statt valor-P  95% inferiores  95% superiores Inferior 95,0% Superior 95,0%
Intersegéo 629,132 74,98669 8,389915 1,77E-11 478,9155993 779,3483943 478,9155993 779,3483943
M1 90,14375 16,38171 5,502707 9,64E-07 57,32724199 122,9602598 57,32724199 122,9602598
Cl -116,755 18,66296 -6,256 5,81E-08 -154,1418302 -79,36903558 -154,1418302 -79,36903558
c2 23,31013 12,35927 1,886044 0,064479 -1,448465886 48,06872637 -1,448465886 48,06872637
M2 -15,4133 6,542074 -2,35603 0,021997 -28,51865446 -2,307957125 -28,51865446  -2,307957125
M3 -24,6702 4,266193 -5,78272 3,42E-07 -33,21641911 -16,12399616 -33,21641911 -16,12399616
M4 -2,03578 2,158797 -0,94301 0,349724 -6,360364269 2,288813935 -5,360364269 2,288813935
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A partir da analise dos dados gerados pela regressdo da demanda de C1 pode-se perceber alta
relacdo de sua demanda em funcéo de seu préprio preco e alta relacdo em funcdo dos precos M1, C2,
M2 e M3.

5.2.6 PRECO - MARCA C2

Tabela 15: Regresséo Prego - C2

RESUMOQ DOS RESULTADOS

Estatistica de regresséio
R multiplo 0,4511
R-Quadrado 0,203491
R-quadrado: 0,118151
Erro padrdo 15,90644

Observacgdes 63
ANOVA

gl s5Q MQ F F de significacéo
Regressado 6 3619,838 603,3063 2,384471 0,040232914
Residuo 56 14168,82 253,0147
Total 62 17788,66

Coeficienteirro padréic Statt valor-P 95% inferiores  95% superiores [nferior 95,0% Superior 95,0%

Intersecdo  45,01185 2798745 1,608287 0,113396 -11,05375918 101,0774543 -11,05375918 101,0774543

M1 5,025142 6,114183 0,821883 0,414629 -7,223037725 17,27332235 -7,223037725 17,27332235
C1 -10,1139 6,965618 -1,45198 0,152088 -24,0677239 3,839895812  -24,0677239 3,839895812
c2 -12,3777 4,612879 -2,68329 0,009567 -21,61839361  -3,136979645 -21,61839361 -3,136979645
M2 594724 2441713 2,435683 0,018072 1,055900605 10,83857861 1,055900605 10,83857861
M3 0,592854 1,592281 0,37233 0,711052 -2,596867467 3,782576311 -2,596867467 3,782576311
M4 0,346509 0,805733 0,430055 0,668806 -1,267567295 1,960585102 -1,267567295 1,960585102

Assim como na regressdo pelo Price Index, o0 modelo de previsdo de demanda da marca C2
com relagdo aos precos das demais marcas também apresentou baixissimo R2. Pelos mesmos motivos
da secdo anterior, ainda que 0 modelo explique apenas 11% das varia¢des na demanda, como o intuito
do projeto é definir uma politica de preco ideal, quando apenas a variavel preco é levada em
consideracdo, 0 modelo ainda serd levado em consideracdo para a analise dos dados através do

modelo Share Analysis.

5.2.7 SIMULACAO SHARE ANALYSIS — PRECO

Depois de rodar o modelo no Matlab, abaixo estdo os resultados obtidos pelo modelo de
Share Analysis referente a vertente Preco:

Tabela 16: Resumo Share Analysis - Preco

QUADRO DE RESULTADOS - MATLAB

ATUAL
SHARE ANALYSIS
SHARE VALOR 56,1% 63,5%
SHARE VOLUME 48,3% 34,4%
DEMANDA MERCADO ('000) Kg 1.272 1.370
DEMANDA EMPRESA ('000) Kg 616 472
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Tabela 17: Indicadores por Marca - Preco

M1 M2 M3 M4 1 c2 MERCADO
INDICADORES

ATUAL NOVO ATUAL NOVO ATUAL NOVO ATUAL NOVO ATUAL NOVO ATUAL NOVO ATUAL NOVO

DEMANDA (t)

PRECO Kg
SHARE VALOR
SHARE VOLUME

A partir da andlise dos resultados, é possivel perceber que o modelo Share Analysis de Preco
gera resultados ndo realistas uma vez que a demanda das marcas da empresa sofrem pouca reducéao
a medida que seus precos aumentam. Por esse motivo, acabam ficando com uma demanda em volume

muito baixa que é compensada por um aumento exorbitante nos precos.
Dessa forma, conclui-se que esse modelo n&o se aproxima da realidade de pregos vigente no
mercado.
5.3 PRECO AJUSTADO
Para essa vertente de analise, as variaveis explicativas consideradas séo o preco ajustado pela

inflacéo.

5.3.1 PRECO AJUSTADO - MARCA M1

Tabela 18: Regressdo Preco Ajustado - M1

RESUMO DOS RESULTADOS

Estatistica de regresséo
R multiplo 0,753539
R-Quadrado 0,567821
R-quadrado aj 0,521516
Erro padrdo  37,22931

Observagdes 63
ANOVA

gl 5Q MQ F F de significagfo
Regresséo 6 1019779 16996,31 12,26266 9,29522E-09
Residuo 56 77617,21 1386,022
Total 62 179595,1

Coeficientesrro padréc Statt valor-P 95% inferiores  95% superiores Inferior 85,0% Superior 95,0%
Intersecgdo 604,8442 117,8157 5,133817 3,7E-06 368,8309954 840,8574256 368,8309954  840,8574256

M1 -51,5836 12,175 -4,23685 8,54E-05 -75,9730785  -27,19417258  -75,9730785 -27,19417258
c1 38,29001 13,02109 2,940614 0,004754 12,2056255 64,37439467 12,2056255 64,37439467
c2 -14,4626 7,181108 -2,01397 0,048826 -28,8480474  -0,077072811  -28,8480474 -0,077072811
M2 -0,23841 4,321654 -0,05517 0,956202 -8,895726735 8,418899564 -8,895726735 8,418899564
M3 13,98072 2,112841 6,617027 1,48E-08 9,74819541 18,21325197 9,74819541 18,21325197
M4 -0,08662 1,546507 -0,05601 0,955533 -3,184645506 3,011405583 -3,184645506 3,011405583

Para 0 modelo acima, é possivel perceber relacdo forte da demanda de M1 com a variacéo

de seu préprio preco de forma inversamente proporcional e com relacdo ao prego de C1 de forma
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diretamente proporcional. Vale ressaltar ainda a relagdo com a marca M3, no qual a medida que o

preco de M3 aumenta, a demanda de M1 aumenta também consideravelmente.

5.3.2 PRECO AJUSTADO - MARCA M2

Tabela 19: Regressdo Preco Ajustado - M2

RESUMO DOS RESULTADQS

Estatistica de regresséo
R multiplo 0,850869
R-Quadrado 0,723978
R-quadrado a, 0,694404
Erro padrdo 4,378497

Observagdes 63
ANOVA

gl 5Q MQ F F de significaglio
Regresséo 6 2815,912 469,3187 24,48036 5,19746E-14
Residuo 56 1073,589 19,17124
Total 62 3889,501

Coeficienteirro padréc Statt valor-P 95% inferiores  95% superiores Inferior 95,0% Superior 95,0%

Intersegdo 46,51582 13,85617 3,357047 0,001421 18,7585719 74,27306265 18,7585719 74,27306265
M1 -0,1494 1,431888 -0,10434 0,917273 -3,017816892 2,719014668 -3,017816892 2,719014668
Cc1 2,516842 1,531396 1,643495 0,105884 -0,550913096 5,58459642 -0,550913096 5,58459642
c2 -2,80931 0,844562 -3,32635 0,001558 -4,501171419  -1,117449871 -4,501171419 -1,117449871
M2 -0,90965 0,508265 -1,78972 0,078906 -1,927828112 0,108525363 -1,927828112 0,108525363
M3 1,003017 0,248489 4,03647 0,000166 0,505234595 1,500800254 0,505234595 1,500800254
M4 -0,62222 0,181883 -3,42102 0,001171 -0,986579898  -0,257869388 -0,986579898 -0,257869388

Para 0 modelo de regresséo acima, as variagdes nos pregos das diferentes marcas explicam
69% das variagdes na demanda de M2. Dentre as relacdes, pode-se perceber que a demanda varia de
forma diretamente proporcional em relacdo ao preco de C1 e de forma inversamente proporcional

com relagdo ao seu proprio preco, como é de se esperar, e com relagdo ao prego de C2 principalmente.

5.3.3 PRECO AJUSTADO - MARCA M3

Tabela 20: Regresséo Preco Ajustado - M3

RESUMO DOS RESULTADOS

Estatistica de regressdo
Rmualtiplo  0,797744
R-Quadrado 0,636396
R-quadrado : 0,587915
Erro padrdo  8,91264

Observacbes 52
ANOVA

gl 5Q MQ F F de significacéo
Regressdo 6 6256,384 1042,731 13,12682 1,59185E-08
Residuo 45 3574,582 79,43515
Total 51 9830,966

Coeficienteirro padréic  Statt valor-P 95% inferiores  95% superiores Inferior 95,0% Superior 95,0%
Intersec8o  -29,0005 31,27082 -0,9274 0,358667 -91,98319596 33,08213266 -91,98319596  33,98213266

M1 4,38624 3,967718 1,105482 0,274826 -3,60515347 12,37763365  -3,60515347 12,37763365
C1 3,687583 3,651589 1,009857 0,317963 -3,667093884 11,04225993 -3,667093884 11,04225993
c2 4,898207 1,988422 2,463364 0,017653 0,893320131 8,90309442 0,893320131 8,90309442
M2 2,358635 1,129615 2,087998 0,042488 0,083472364 4,633797123 0,083472364  4,633797123
M3 -12,2677 1,918488 -6,39448 B8,09E-08 -16,1317647 -8,40369756  -16,1317647 -8,40369756

M4 -2,14852 0,383282 -5,60559 1,2E-06 -2,920489299 -1,37655098 -2,920489299 -1,37655098




A partir da andlise dos nimeros acima, é possivel perceber que a demanda de M3 varia
principalmente de forma inversamente proporcional ao aumento de seu proprio preco. Além disso,
apresenta relacdo diretamente proporcional com as variagdes nos pregos de M1, M2, Cl e C2, o que

demonstra caracteristicas tipicas de uma marca de combate.

5.3.4 PRECO AJUSTADO - MARCA M4

Tabela 21: Regressdo Prego Ajsutado - M4

RESUMO DOS RESULTADOS

Estatistica de regresséo
R multiple  0,752104
R-Quadrado 0,56566
R-quadrado: 0,506432
Erro padrio 7,174185

Observacdes 51
ANOVA

gl 5Q MQ F F de significagdo
Regressdo 6 2949,329 4915548 9,550513 1,01676E-06
Residuo 44 2264,633 51,46894
Total 50 5213,962

Coeficientesrro padréc  Statt valor-P 95% inferiores  95% superiores Inferior 95,0% Superior 95,0%
Interse¢do  37,74549 23,58674 1,600284 0,116692 -9,790462587 85,28143518 -9,790462587  85,28143518
QUALY 1,841732 2,908737 0,633173 0,529898 -4,020441896 7,703906767 -4,020441896  7,703906767
DELICIA 4,965053 3,697144 1,342943 0,186177 -2,486052034 12,41615786 -2,486052034  12,41615786
DORIANA 2,147748 1,440818 1,490645 0,143189 -0,756029476 5,051525132 -0,756029476  5,051525132

BECEL -1,48858 0,907383 -1,64052 0,108028 -3,317287468 0,340134018 -3,317287468  0,340134018
CLAYBOM -0,40313 0,427348 -0,94332 0,350666 -1,264391012 0,458135589 -1,264391012  0,458135589
DELINE -8,82042 1,469284 -6,00321 3,34E-07 -11,7815697 -5,85927444  -11,7815697 -5,85927444

A marca M4 apresenta comportamento parecido com a marca M3, de forma que também a

caracteriza como uma possivel marca de combate para a empresa.

5.3.5 PRECO AJUSTADO - MARCA C1

Tabela 22: Regressao Preco Ajustado - C1

RESUMO DOS RESULTADOS

Estatistica de regresséo
R maltiplo 0,873026
R-Quadrado 0,762174
R-quadrado ¢ 0,736692
Erro padrdo 44,68898

Ohservacdes 63
ANOVA

gl 5Q MQ F F de significagiio
Regressdo 6 3584123 59735,38 29,91098 8,85564E-16
Residuo 56 111837,9 1997,105
Total 62 470250,2

Coeficientesrro padrdc Statt valor-P 95% inferiores  95% superiores Inferior 95,0% Superior 95,0%
Intersecdo 2535977 1414225 1,793192 0,078343 -29,70568242 536,901133 -29,70568242 536,901133

QUALY 65,06395 14,61451 4,452009 4,11E-05 35,78756166 94,34034341 35,78756166 94,34034341
DELICIA -75,7598 15,63014 -4,84703 1,03E-05 -107,0706957  -44,44882055 -107,0706957 -44,44882055
DORIANA 36,16015 8,619993 4,194916 9,83E-05 18,89222702 53,42806919 18,89222702 53,42806919
BECEL -3,09334 5,187588 -0,5963 0,55338 -13,48532794 7,298646518 -13,48532794 7,298646518
CLAYBOM -20,545 2,536192 -8,10071 5,28E-11 -25,62557233  -15,46436432 -25,62557233  -15,46436432

DELINE -0,66829 1,856382 -0,36 0,720204 -4,387071628 3,050488118 -4,387071628 3,050488118




A regressdo de previsdo de demanda de C1 demonstra que a principal causa de seu aumento
de demanda ¢ ocasionado pelo aumento de pre¢o de M1, dessa forma, idealmente, visando tentar
diminuir a demanda da principal concorrente no mercado analisado, € interessante encontrar agquele

ponto em que o trade-off é 6timo entre preco de M1 e demanda de C1.

5.3.6 PRECO AJUSTADO - MARCA C2

Tabela 23: Regressao Preco Ajustado - C2

RESUMO DOS RESULTADOS

Estatistica de regresséio
R multiplo 0,426383
R-Quadrado 0,181803
R-quadrado a 0,094139
Erro padrdo 16,12154

Observacdes 63
ANOVA

gl 5Q MQ F F de significagcdo
Regressdo 6 3234,029 539,0049 2,07386 0,070839215
Residuo 56 14554,63 259,9042
Total 62 17788,66

Coeficientesrro padréc Statt valor-P 95% inferiores  95% superiores Inferior 95,0% Superior 95,0%

Interse¢do 107,7789 51,01816 2,11256 0,03911 5,577287796 209,9805959  5,577287796 209,9805959

M1 0,63802 5,272184 0,121016 0,904111 -9,923432942 11,19947268 -9,923432942 11,19947268
Cl -8,28468 5,638571 -1,46929 0,14735 -19,58010015 3,010730188 -19,58010015 3,010730188
c2 -8,8251 3,109661 -2,83796 0,006312 -15,05450207  -2,595703137 -15,05450207 -2,595703137
M2 2,803447 1,871421 1,498031 0,139741 -0,945460965 6,552354132 -0,945460965 6,552354132
M3 0,368449 0,914931 0,402707 0,688697 -1,464377906 2,201276079 -1,464377906 2,201276079
M4 0,310331 0,669689 0,463395 0,644877 -1,03121846 1,651879898 -1,03121846 1,651879898

Assim como nas demais andlises de previsdo de demanda de C2, o R2 é muito baixo, 0 que

demonstra que apenas 9% das varia¢Oes na demanda de C2 s&o explicadas pelas variagdes nos precos.
Ainda que isso ocorra, a regressdo ainda sera levada em consideracdo no modelo de Share

Analysis uma vez que é uma marca com relevancia no mercado.

5.3.7 SIMULACAO SHARE ANALYSIS — PRECO AJUSTADO

Depois de rodar o modelo no Matlab, abaixo estdo os resultados obtidos pelo modelo de
Share Analysis referente a vertente Prego Ajustado:

Tabela 24: Resumo Share Analysis - Pre¢o Ajustado

QUADRO DE RESULTADOS - MATLAB

ATUAL
SHARE ANALYSIS
SHAREWVALOR 56,1% 65,6%
SHARE WVOLUME 483,3% 59,3%
DEMANDA MERCADO ('000) Kg 1.272 1.217
DEMAMNDA EMPRESA ('000) Kg 616 721
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Tabela 25: Indicadores por Marca - Preco Ajustado

M1 M2 M3 M4 1 c2 MERCADO
INDICADORES

ATUAL NOVO ATUAL NOVO ATUAL NOVO ATUAL NOVO ATUAL NOVO ATUAL NOVO ATUAL NOVO

DEMANDA (t)

PRECO Kg
SHARE VALOR
SHARE VOLUME

A partir da analise dos resultados acima, pode-se concluir que o prego ideal de M1 hoje em
dia é de R$9,60 atingindo um valor de 56% de Share Valor de mercado. Além disso, pode-se observar
gue o modelo identifica o ponto étimo de participacdo de mercado nos momento sem que M4 nao
possui demanda, ou seja, 0 modelo sugere que a marca de combate para a empresa seja M3, uma vez

que sugere que M3 tenha um pre¢o menor do que M1 e M2.

Outra analise interessante que pode ser identificada através do modelo é que ele sugere um
aumento no prego de M2. Segundo o modelo, a demanda pelo produto M2 é ineléstica, ou seja, sua

demanda n&o é t&o suscetivel as variagbes nos precos.

5.4 LOG PRECO AJUSTADO

Para o ultimo modelo a ser apresentado, as variaveis explicativas consideradas serdo o
logaritmo neperiano do prego ajustado. Essa forma busca linearizar as relagdes entre as diferentes

marcas que nao se ddo de forma linear quando os nimeros sdo tratados de forma pura.

5.4.1 LOG PRECO AJUSTADO - MARCA M1

Tabela 26: Regresséo Log Preco Ajustado - M1

RESUMO DQS RESULTADOS

Estatistica de regresséo

R miiltiplo 0,78452675
R-Quadrado 0,615482222
R-guadrado ajus 0,574283888
Erro padrio 35,11651678
Observagbes 63
ANOVA

gl 5Q MQ F F de significagdo
Regress3o 6 110537,5867 18422,93112 14,93949321 4,10463E-10
Residuo 56 69057,50605 1233,169751
Total 62 179595,0927

Coeficientes Erro padrdo Stat t valor-P 95% inferiores  95% superiores Inferior 95,0% Superior 95,0%

Intersecdo 1067,840487 277,1434631 3,853024261 0,000302658 512,6554167 1623,025557 512,6554167 1623,025557
M1 -472,2746704 112,268145 -4,20666673 9,44807E-05 -697,1747899 -247,3745509 -697,1747899 -247,3745509
c1 263,3748402 96,30376708 2,734834246 0,008341944 70,45521259 456,2944678 70,45521259 456,2944678
c2 -103,6798362 56,92264899 -1,821416222 0,073886597 -217,7096045 10,34993204 -217,7096045 10,34993204
M2 -13,63513858 71,19609497 -0,191515259 0,848814646 -156,258055 1289877779 -156,258055 128,9877779
M3 54,58032997 7,2293044 7,549872981 4,27007E-10 40,09829302 69,06236691 40,09829302 69,06236691
M4 -3,654279624 6,342816588 -0,57612885 0,566836465  -16,36046808 9,051908837  -16,36046808 9,051908837

Para 0 modelo de regressdo de previsdo de demanda da marca M1 pode-se perceber que sua
demanda depende muito de seu proprio preco, apresentando uma relagdo inversamente proporcional

muito forte por apresentar um p-valor muito baixo. Além disso apresenta relacdo diretamente

49



7

proporcional com relacdo ao preco de sua principal concorrente C1, 0 que é um resultado

interessante.

Além disso pode-se perceber uma relagdo forte também com o prego de M3.

5.4.2 LOG PRECO AJUSTADO - MARCA M2

Tabela 27: Regresséo Log Preco Ajustado - M2

RESUMO DOS RESULTADOS

Estatistica de regresséio
R miltiplo  0,861365
R-Quadrado 0,74195
R-quadrado : 0,714301
Erro padrdo 4,233555

ObservagBes 63
ANOVA

gl 5Q MQ F F de significagdo
Regressdo 6 2885,814 480,969 26,83531 8,26757E-15
Residuo 56 1003,687 17,92299
Total 62 3889501

Coeficienteérro padréc Statt valor-P 95% inferiores  95% superiores Inferior 95,0% Superior 95,0%
Intersecdo 82,08957 33,41169 2,456912 0,017138 15,15791819 149,0212277 15,15791819 149,0212277

M1 2,979293 13,53475 0,220122 0,826577 -24,13407464 30,09266149 -24,13407464 30,09266149
Cc1 13,13585 11,61013 1,131413 0,262703 -10,12202968 36,39373814 -10,12202968 36,39373814
c2 -23,044 6,862445 -3,35798 0,001417 -36,79110049  -9,296841399 -36,79110049 -9,296841399
M2 -14,2508 8,583214 -1,66031 0,102441 -31,4450726 2,943416277  -31,4450726 2,943416277
M3 3,678959 0,871546 4,221187 9E-05 1,933042473 5,424875193  1,933042473 5,424875193
M4 -3,07327 0,764673 -4,01907 0,000176 -4,60509938  -1,541449923  -4,60509938 -1,541449923

Para 0 modelo de regressdo de demanda de M2 nota-se um valor razoavelmente alto de R2 o

gue aprova o modelo como forma de previsao.
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5.4.3 LOG PRECO AJUSTADO - MARCA M3

Tabela 28: Regresséo Log Preco Ajustado M3

RESUMO DOS RESULTADOS

statistica de regressdo
R multiplo 0,820291
R-Quadrat 0,672877
R-quadrac 0,62926
Erro padré 8,453715

Observagé 52
ANOVA

gl 5Q MQ F F de significacéo
Regressdo 6 6615,028 1102,505 15,42713 1,63695E-09
Residuo 45 3215,939 71,4653
Total 51 9830,966

Coeficientesrro padréic  Statt valor-P  95% inferiores  95% superiores Inferior 95,0% Superior 95,0%

Intersegdc -151,353 77,31354 -1,95766 0,056489 -307,070853 4,364091917  -307,070853  4,364091917
M1 44,35896 38,54148 1,150941 0,255836 -33,26755607 121,9854748 -33,26755607 121,9854748
C1 18,35559 27,9022 0,657855 0,513983 -37,84232263 74,55350203 -37,84232263 74,55350203
c2 42,63849 15,4136 2,76629 0,008196 11,59390859 73,68307776  11,59390859 73,68307776
M2 44,83119 18,89726 2,372364 0,02201 6,770147517 82,89222821 6,770147517 82,89222821
M3 -85,1707 12,81876 -6,64422 3,44E-08 -110,9889493  -55,35235107 -110,9889493 -59,35235107
M4 -9,65575 1,580292 -6,1101 2,14E-07 -12,83862237  -6,472878001 -12,83862237 -6,472878001

Para o modelo acima, percebe-se que a demanda de M3 depende primariamente de sua
prépria variagéo de preco, de forma que sua demanda aumenta com a diminuig&o de seu preco. Além
disso, é possivel perceber que sua demanda também aumenta a medida que os precos de M1, C1, C2

e M2 aumentam.



5.4.4 LOG PRECO AJUSTADO - MARCA M4

Tabela 29: Regresséo Log Preco Ajustado - M4

RESUMO DOS RESULTADQS

statistica de regresséo
R multiplo 0,771097

R-Quadrac 0,59459
R-quadrac 0,536674
Erro padri 6,934417
Observagé 49
ANOVA
gl 5Q MQ F F de significagéo

Regressdo 6 2962,049 493,6748 10,26647 5,54894E-07
Residuo 42 2019,618 48,08614
Total 48 4981667

Coeficientesrro padrédc  Stat t valor-P  95% inferiores  95% superiores Inferior 95,0% Superior 95,0%
Intersecdc 110,6264 63,33511 1,746683 0,088003 -17,18903803 238,4418319 -17,18903803 238,4418319
M1 6,563666 28,56785 0,229757 0,819396 -51,08859342 64,21592511 -51,08859342 64,21592511
C1 39,93812 27,49614 1452499 0,153793 -15,55133289 95,42757389 -15,55133289 95,42757389
c2 15,82304 11,9006 1,3296 0,190827 -8,19334498 39,83942581  -8,19334498 39,83942581
M2 -26,2372 15,642 -1,67735 0,100902 -57,80400675 5,329675066 -57,80400675 5,329675066
M3 -1,47183 1,551971 -0,94836 0,348372 -4,603830586 1,660178032 -4,603830586 1,660178032
M4 -72,4838 11,73196 -6,17832 2,2E-07 -96,15985144  -48,80776359 -96,15985144  -48,80776359

Para 0 modelo acima, percebe-se que a demanda de M4 também depende principalmente de

seu préprio preco, e comporta-se de forma inversamente proporcional.

5.4.5 LOG PRECO AJUSTAD

O-MARCAC1

Tabela 30: Regressdo Log Preco Ajustado - C1

RESUMO DOS RESULTADOS

Estatistica de regressdo
R miltiplo  0,886924
R-Quadrado 0,786635
R-quadrado ¢ 0,763774
Erro padréo 42,32843

Observagdes 63
ANOVA
gl 5Q MQ F F de significacéio

Regressio 6 369915,2 61652,53 34,41015 4,50414E-17
Residuo 56 100335 1791,696
Total 62 470250,2

Coeficienteirro padrdc Statt valor-P 95% inferiores  95% superiores Inferior 95,0% Superior 95,0%
Intersegéo -44,8756 334,0607 -0,13433 0,89362 -714,0795219 624,3284158 -714,0795219 624,3284158
M1 559,5743 135,3248 4,135047 0,00012 288,4862359 830,6623881 288,4862359 830,6623881
c1 -562,113 116,0818 -4,84239 1,05E-05 -794,6529679 -329,573529 -794,6529679 -329,573529
c2 272,7047 68,61291 3,974539 0,000204 135,2564883 410,1528341 135,2564883 410,1528341
M2 -35,6548 85,81771 -041547 0,679384 -207,5683533 136,2586941 -207,5683533 136,2586941
M3 -78,476 8,713994 -9,00575 1,77E-12 -95,93223309  -61,01977913 -95,93223309 -61,01977913
M4 -2,25943 7,645447 -0,29553 0,768685 -17,5750989 13,05624262  -17,5750989 13,05624262
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O modelo de regressao de previsdo de demanda da marca C1 depende primariamente das
variacdes de seu proprio preco. Além disso é notavel a relagdo com suas principais concorrentes M1
e C2, no qual através do aumento de preco de ambas, sua demanda também aumenta. Além disso,
por apresentar um alto valor de R2 é considerado um excelente modelo de previsdo de demanda para

esta marca.

5.4.6 LOG PRECO AJUSTADO - MARCA C2

Tabela 31: Regressdo Log Preco Ajustado - C2

RESUMO DOS RESULTADOS

Estatistica de regressdo
Rmdltiplo  0,440502
R-Quadrado 0,194042
R-quadrado ¢ 0,10769
Erro padrdo 16,00051

Observacdes 63
ANOVA

gl 5Q MQ F F de significacdo
Regressdo 6 3451,75 575,2917 2,24709 0,05171373
Residuo 56 14336,91 256,0163
Total 62 17788,66

Coeficienteirro padréc  Statt valor-P 95% inferiores  95% superiores Inferior 95,0% Superior 95,0%

Intersegdo 141,4374 126,2778 1,12005 0,267473 -111,5273881 394,4022643 -111,5273881 394,4022643

M1 11,13435 51,15392 0,217664 0,828482 -91,33925759 113,607967 -91,33925759 113,607967
Cc1 -57,9608 43,8799 -1,3209 0,191908 -145,8628443 2994116299 -145,8628443 29,94116299
c2 -79,0303 25,93627 -3,0471 0,003521 -130,9868701  -27,07369933 -130,9868701 -27,07369933
M2 49,91589 32,43983 1,538723 0,129504 -15,06889049 114,9006754 -15,06889049 114,9006754
M3 0,631509 3,293964 0,191717 0,848657 -5,96709382 7,230112498  -5,96709382 7,230112498
M4 2,70504 2,890044 0,935986 0,353299 -3,084414107 8,494495081 -3,084414107 8,494495081

Assim como nas demais andlises de previsdo de demanda de C2, o R2 é muito baixo, o que
demonstra que apenas 11% das variagdes na demanda de C2 sdo explicadas pelas variagGes nos
pre¢os. Ainda que isso ocorra, a regressdo ainda sera levada em consideragdo no modelo de Share

Analysis uma vez que por ser uma marca com relevancia no mercado.

5.4.7 SIMULACAO SHARE ANALYSIS

Depois de rodar o modelo no Matlab, abaixo estdo os resultados obtidos pelo modelo de

Share Analysis referente a vertente Log de Preco Ajustado:
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Tabela 32: Resumo Share Analysis - Log Prego Ajustado

QUADRO DE RESULTADOS - MATLAB

ATUAL
SHARE ANALYSIS
SHARE VALOR 56,1% 63,2%
SHARE VOLUME 48,3% 58,0%
DEMANDA MERCADO ('000) Kg 1.272 1.275
DEMANDA EMPRESA ('000) Kg 616 740

Tabela 33: Indicadores por Marca - Log Preco Ajustado

M1 M2 M3 M4 1 c2 MERCADO

INDICADORES

ATUAL NOVO ATUAL NOVO ATUAL NOVO ATUAL NOVO ATUAL NOVO ATUAL NOVO ATUAL NOVO

DEMANDA (t)

PRECO Kg

SHARE VALOR

SHARE VOLUME

Com base nos dados obtidos através do modelo de Share Analysis, esse € o modelo que mais
se parece com a realidade dentre os modelos desenvolvidos. Segundo os dados obtidos, o preco ideal
de M1 no mercado é de R$9,02 chegando a atingir um Market Share de 52%. Além disso, 0 modelo
sugere que o preco de M4 se torne o mais barato do mercado, chegando a atingir uma demanda de

42 toneladas, o que geraria um Share Valor de 2% enquanto M3 apresentaria um Share Valor de 1%.

Com a adogéo destes precos, a empresa teria a capacidade de atingir um Market share de

63%, valor com crescimento de 7p.p com relacdo a Ultima leitura de mercado obtida em Marco.
Além disso, s6 em M1 ocorreria um crescimento de 5p.p de Share Valor.

Dentre os modelos analisados, 0 modelo de Log Prego Ajustado é 0 que mais se aproxima
da realidade. Quando se analisa os valores propostos, pode-se observar que ndo é sugerido nenhum
valor muito diferente ou muito absurdo daquilo que ja se vem realizando hoje em dia. Dessa forma,
conclui-se que com variagdes sutis nos pregos das marcas, 0 modelo sugere que a empresa possui
potencial de ganhar cerca de 7p.p em Market Share sem precisar reposicionar completamente

nenhuma de suas marcas.
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6. CONCLUSAO

Este capitulo retoma o contexto no qual as
analises foram realizadas, visando reafirmar a
importancia de uma precificacdo bem feita a fim
de incentivar a competitividade. Além disso,
sumariza os resultados obtidos através dos
modelos de Share Analysis e apresenta
sugestdes para trabalhos futuros.

Dado a estrutura priméaria de mercado encontrada, em um cenério de retragdo e um foco em
marcas low-price, o projeto buscou estruturar um modelo para analise de precos que identificasse a
politica de prego e relatividade entre marcas que favorecesse as marcas da empresa. Quando
compara-se os resultados de pre¢o obtidos no modelo com precos que estdo em vigéncia no mercado,

é possivel observar que estamos longe da relatividade idealizada no projeto.

Conforme foi visto nas primeiras se¢des, a empresa passa nos Ultimos meses por um cenario
de perda de competitividade, quando comparada com as demais concorrentes que se da
principalmente devido a politicas de preco equivocadas. A prova disso, sdo os valores de R2
relativamente altos obtidos da maior parte das regressdes desenvolvidas ao longo do projeto.

Apos a analise dos 4 modelos desenvolvidos, pode-se concluir que o modelo que apresentou
os resultados mais proximos da realidade foi o0 modelo de Log de Preco Ajustado. Nos meses de
Abril e Maio de 2016, o preco de M1 variou em torno de R$10,00. O modelo sugere um preco R$1,00
mais barato sugerindo que isso alavancarad as vendas ocasionando um aumento de 5p.p no Share

Valor e 9p.p em Share Volume na principal marca da empresa (M1).

Apesar de ndo identificar um grande potencial de crescimento para as marcas de combate, 0
modelo propde que com uma simples reducdo de prego de M1, ainda a mantendo premium no
mercado, a empresa possui um enorme potencial de participagdo. Dentre as marcas combate, tanto
M3 quanto M4 aparentaram ser marcas com potencial que pode vir a ser explorado. O que vale
ressaltar no entanto, é que os pregos sugeridos para M3 sdo maiores do que 0s precos sugeridos para

M4 o que pode auxiliar na rentabilidade da empresa.

Quando se analisa 0 comportamento das diferentes marcas do mercado, é possivel relaciona-
las com os diferentes métodos de precificacdo abordados no referencial teérico. Por apresentarem
maior valor agregado, as marcas M1 e M2 séo tratadas na empresa a partir do método de precificagdo
do produto pelo valor de percepcéo do cliente. O preco dessas marcas € definido buscando aproximar-
se ao valor esperado pelo cliente para um produto daquela natureza. Quando o comportamento das
demais marcas low-price é analisado, pode-se perceber uma estratégia de precificacdo baseada na
competitividade, de forma que as marcas buscam estabelecer-se através de uma relatividade de preco

inferior a marca principal do mercado ML1.
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Este trabalho é uma importante contribuicdo para a empresa por ser o primeiro a aplicar
diferentes modelos a fim de se entender como o Market Share da empresa pode variar. Além disso,
sugere quais marcas da empresa estdo mais bem posicionadas para roubar mercado das empresas

concorrentes dependendo do modelo aplicado.

Como sugestdo de trabalhos futuros, as regressdes desenvolvidas para a simulacdo do
mercado poderiam ser acrescidas de outras variaveis que podem vir a explicar as variacBes na

demanda como Share de Estoques, Distribuicdo Numérica, Ruptura entre outros.

Além disso, o trabalho poderia ser cruzada com algumas informac6es internas da empresa
como Cash Margin, Volume de Vendas interno, Precos de Venda para supermercado de forma a
buscar entender os cenarios que maximizariam ndo sé a participacdo de mercado, como também a

rentabilidade total da empresa.
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APENDICE | - MODELO MATLAB PRICE INDEX

function ShareEMPRESA
$funcdo para definir politica de preco e posicionamento de marcas

ValMaxEMPRESA = 0O;
PIC2 = 74.8;
PIC1 = 86.7;

coeficientes = [-8.4629698510712 8.02501112573252 1.7256681336798 -
.546531603004801 -0.0105113050593773 0.49396432318014;-4.58316344698243 -
.35483368439545 1.53132109271361 -0.81158694151272 0.303516154753087
.634225018251758;0.0368868347656596 2.35095044726619 -0.839573128188767 -
.119224860624592 0.324930481812751 0.172292870175831;0.00480257153931735 -
.308694190704052 0.420875908203954 -0.0818244951638334 0.128640256164767 -
0.0581582953070265;-0.0345525002492974 -0.843286337812738 0.266676991439357
-0.0657548343888635 -0.99611755984075 -
0.0042158559867118;0.0355472704368705 -0.0469225276790409
0.0407487658799147 -0.0612562209194822 -0.208959975409198 -
0.696424286461659;1702.19738898402 -458.635053216795 -325.884269263592
197.284966275737 38.4813040308798 -40.1467282048131];

%acima estdo os coeficientes das regressdes utilizadas

[oNeoNeN o]

for PIM1 = 80:105
PIM1
for PIM2 = 150:240
for PIM3 = 60:100
for PIM4 = 60:100

PI = [PIM1 PIM1 PIM1 PIM1 PIM1 PIMI1;PIC1 PIC1 PIC1 PIC1
PIC1 PIC1;PIC2 PIC2 PIC2 PIC2 PIC2 PIC2;PIM2 PIM2 PIM2 PIM2 PIM2 PIM2;PIM3
PIM3 PIM3 PIM3 PIM3 PIM3;PIM4 PIM4 PIM4 PIM4 PIM4 PIM4;1 1 1 1 1 1];
PICol = [PIM1 PIC1 PIC2 PIM2 PIM3 PIM4];
dvol = sum(coeficientes.*PI);
if dvol(1,2) < 291.07
dvol(1l,2) = 291.07;
end
if dvol(1,3) < 15.5
dvol(1l,3) = 15.5;
end

dval = dvol.*PICol;

DMerc = sum(dvol);

%as condicdes acima assumem que a demanda minima de 15/16
$seja considerada como a base de clientes estaveis das
%marcas, ou seja, esses consumidores continuam consumindo a
$marca independe do preco.

if dval(1,1) + dval(l,4) + dval(l,5) + dval(l,6) >
ValMaxEMPRESA && DMerc < 913.15

DMaxEMPRESA = dvol(1,1) + dvol(l,4) + dvol(l,5) +
dvol (1,06);

DMercMax = sum(dvol);

ShareVolEMPRESA = DMaxEMPRESA / DMercMax;

ValMaxEMPRESA = dval(l,1) + dval(l,4) + dval(l,5) +
dval (1,06);

ValMercMax = sum(dval);
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ShareValEMPRESA = ValMaxEMPRESA / ValMercMax;
DMM1 = dvol (1,1

’

)
DMM3 = dvol (1,5);
DMM4 = dvol (1l,6);
DMM2 = dvol(1,4);
DMC2 = dvol (1,3);
1,2)

DMC1 = dvol(
PIMM1 = PIMI1;
PIMC1 = PICL;
PIMC2 = PIC2;
PIMM2 = PIM2;
PIMM4 = PIM4;
PIMM3 = PIM3;

end
end
end
end

end
disp
disp
disp
disp
disp
disp
disp
disp

'O Share Valor Maximo e:')
ShareValEMPRESA)

'O Share Volume Maximo e:')
ShareVolEMPRESA)

'A demanda maxima da empresa:')
DMaxEMPRESA*1.5)

'A demanda do mercado e')
DMercMax*1.5)

(

(

(

(

(

(

(

(
disp ('O PI de M1 e:'")
disp (PIMM1)
disp('A demanda de M1l:'")
disp (DMM1*1.5)
disp ('O PI de Cl1l e:")
disp (PIMC1)
disp('A demanda de Cl:'")
disp (DMC1*1.5)
disp ('O PI de C2 e:'")
disp (PIMC2)
disp('A demanda de Cl:"'")
disp (DMC2*1.5)
disp ('O PI de M2 e:'")
disp (PIMM2)
disp('A demanda de M2:'")
disp (DMM2*1.5)
disp ('O PI de M3 e:')
disp (PIMM3)
disp ('A demanda de M3:'")
disp (DMM3*1.5)
disp ('O PI de M4 e:'")
disp (PIMM4)
disp('A demanda de M4:')
disp (DMM4*1.5)

end



APENDICE Il - MODELO MATLAB PRECO

function ShareEMPRESA
$funcdo para definir politica de preco e posicionamento de marcas

ValMaxEMPRESA = 0;
PIC2 = 6.75;
PIC1 = 7.83;

coeficientes = [-57.4018360368596 90.1437508811359 5.02514231391896 -
0.940981523780237 2.43097459541995 5.56173634619048;56.3943513533715 -
116.755432898463 -10.1139140458541 6.28585353282691 3.51087889382665
5.58394580464193;-16.6463289600857 23.3101302426397 -12.3776866272916
0.0361548616738095 7.4014619197168 2.9013610064259;3.5636410497581 -
15.4133057912008 5.94723960929624 0.351533099514104 3.41342747504991 -
1.85821615744059;21.1921777137081 -24.670207635633 0.592854422076948

0.369259203313665 —-15.7913412434799 -0.57717882790869;0.107884018632509 -

2.03577516728748 0.346508903743233 -0.534173476326646 -2.49148254699328
12.2319824143403;404.701471090577 629.131996803402 45.0118475380227 -
7.77410942997369 -9.75008812114865 21.957198481172];

%acima estdo os coeficientes das regressdes utilizadas

for 1 = 140:240
i
for 3 = 460:600
for k = 160:260
for 1 = 60:70

PIM1 = 1/10;
PIM2 3/10;
PIM3 = k/10;
PIM4 = 1/10;
PI = [PIM1 PIM1 PIM1 PIM1 PIM1 PIM1;PIC1 PIC1 PIC1l PIC1

PIC1 PIC1l;PIC2 PIC2 PIC2 PIC2 PIC2 PIC2;PIM2 PIM2 PIM2 PIM2 PIM2 PIM2;PIM3

PIM3 PIM3 PIM3 PIM3 PIM3;PIM4 PIM4 PIM4 PIM4 PIM4 PIM4;1 1 1 1 1 1];
PICol = [PIM1 PIC1l PIC2 PIM2 PIM3 PIM4];
dvol = sum(coeficientes.*PI);
if dvol(1l,1) < O
PIM1 = O;
end
if dvol(1,2) < 291.07
dvol(1,2) = 291.07;
end
if dvol(1,3) < 15.5
dvol(1l,3) = 15.5;
end
if dvol (1,4
PIM2 =

) < 0
0;
end
if dvol(1,5) < O
PIM3 = 0;
end
if dvol(l,6) < O
PIM4 = 0O;
end
PI = [PIM1 PIM1 PIM1 PIM1 PIM1 PIM1;PIC1 PIC1 PIC1 PIC1

PIC1 PIC1;PIC2 PIC2Z PIC2 PIC2 PIC2 PIC2;PIM2 PIM2 PIM2 PIM2 PIM2 PIMZ2;PIM3

PIM3 PIM3 PIM3 PIM3 PIM3;PIM4 PIM4 PIM4 PIM4 PIM4 PIM4;1 1 1 1 1 1];
PICol = [PIM1 PIC1l PIC2 PIM2 PIM3 PIM4];
dvol = sum(coeficientes.*PI);
if PIM1 ==
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dvol(1l,1) = O;

end
if dvol(l,2) < 291.07
dvol (1,2) = 291.07;
end
if dvol(1l,3) < 15.5
dvol(1,3) = 15.5;
end
if PIM2 ==
dvol(1l,4) = 0;
end
if PIM3 ==
dvol(1,5) = 0;
end
if PIM4 ==
dvol(1l,6) = 0;
end
dval = dvol.*PICol;
DMerc = sum(dvol);

%as condicdes acima assumem que a demanda minima de 15/16

%seja considerada como a base de clientes estéaveis das

%marcas, ou seja, esses consumidores continuam consumindo a

%marca independe do preco.

test=1;

if dval(1,1) + dval(l,4) + dval(l,5) + dval(l,6) >
ValMaxEMPRESA && DMerc < 913.15 && DMerc > 778.02

DMercMax = DMerc;

DMaxEMPRESA = dvol(1l,1) + dvol(l,4) + dvol(l,5) +
dvol (1,6);

ShareVolEMPRESA = DMaxEMPRESA / DMercMax;

ValMaxEMPRESA = dval(l,1) + dval(l,4) + dval(l,5) +
dval (1,6);

ValMercMax = sum(dval) ;

ShareValEMPRESA = ValMaxEMPRESA / ValMerc;

DMM1 dvol (1,1

DMM3 = dvol

DMM4

DMM2

DMC2

DMC1 = dvol (

PIMM1 = PIMI1;

PIMC1 = PIC1;

PIMC2 = PIC2;

PIMM2 = PIMZ2;

PIMM4 = PIM4;

PIMM3 = PIM3;

I
Q. QO
< <
0 0
e

Il
Q.
<
O
=

end

end
end

end

end

SVM1 = DMM1
SVC1l = DMC1
SVC2 = DMC2

PIMM1
PIMC1

/ ValMerc;
/ ValMerc;
PIMC2 / ValMerc;
SVM2 = DMM2 PIMM2 / ValMerc;
SVM3 = DMM3 PIMM3 / ValMerc;

/

Ma

)

X o o ok o X

SVM4 = DMM4 PIMM4 ValMerc;
disp ('O Share Valor ximo EMPRESA e:')
disp (ShareValEMPRESA
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disp (ShareVolEMPRESA)
disp (DMaxEMPRESA)
disp (DMercMax)

disp ('O PI de M1 e:'")
disp (PIMML1)

disp (DMM1)

SVM1

disp ('O PI de Cl1 e:'")
disp (PIMC1)

disp (DMC1)

SVC1

disp ('O PI de C2 e:'")
disp (PIMC2)

disp (DMC2)

SVC2

disp ('O PI de M2 e:')
disp (PIMM2)

disp (DMM2)

SVM2

disp ('O PI de M3 e:'")
disp (PIMM3)

disp (DMM3)

SVM3

disp ('O PI de M4 e:'")
disp (PIMM4)

disp (DMM4)

SVM4

end
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APENDICE Il - MODELO MATLAB PRECO AJUSTADO

function ShareEMPRESA
$funcédo para definir politica de preco e posicionamento de marcas

ValMaxEMPRESA =
PIC2 = 6.84;
PIC1 = 7.94;

0;

coeficientes = [-51.5836255353506 65.0639525371424 0.638019868583285 -
0.149401111877231 4.38624008973142 1.84173243549047;38.2900100831788 -

75.759758113251

-8.28468498092989 2.51684166199935 3.68758302243296

4.96505291353807;-14.4625601071855 36.1601481011261 -8.82510260284966 -
.80931064490496 4.89820727533806 2.14774782797496;-0.238413585737496 -

.0933407113168

2.80344658327658 -0.909651374519687 2.35863474332703 -

.48857672493795;13.9807236902803 -20.5449683225031 0.36844908646005

.668291754990915 0.310330719236614 -0.622224642991613 -2.1485201396885 -
.82042206982631;604.844210505887 253.597725302973 107.778941843867

2
3
1
1.00301742433092 -12.2677311293852 -0.403127711562126;-0.0866199613664614
0
8
4

6.515817277924

%acima estdo os

for 1 = 80:104
i

for j = 140:
for k =
for

-29.0005316471724 37.74548629743047;

coeficientes das regressdes utilizadas

170

80:120

1 =20:0

PIM1 = i/10;
PIM2 = j/10;

PIM3 = k/10;
PIM4 = 1/10;
PI = [PIMl PIM1 PIM1 PIM1 PIM1 PIM1;PICl PIC1l PICl PIC1

PIC1 PIC1l;PIC2 PIC2 PIC2 PIC2 PIC2 PIC2;PIM2 PIM2 PIM2 PIM2 PIM2 PIM2;PIM3
PIM3 PIM3 PIM3 PIM3 PIM3;PIM4 PIM4 PIM4 PIM4 PIM4 PIM4;1 1 1 1 1 17;

PICol = [PIM1 PIC1l PIC2 PIM2 PIM3 PIM4];
dvol = sum(coeficientes.*PI);
if dvol(1l,1) < O
PIM1 = O;
end
if dvol(1,2) < 291.07
dvol(1,2) = 291.07;
end
if dvol(1,3) < 15.5
dvol(1l,3) = 15.5;
end
if dvol (1,4
PIM2 =

) < 0

0;

end

if dvol (1,5
PIM3 =

end

if dvol (1,6
PIM4 =

end

PI = [PIM1 PIM1 PIM1 PIM1 PIM1 PIM1;PIC1 PIC1 PIC1 PIC1

o —

’

PIC1 PIC1;PIC2 PIC2Z PIC2 PIC2 PIC2 PIC2;PIM2 PIM2 PIM2 PIM2 PIM2 PIM2;PIM3
PIM3 PIM3 PIM3 PIM3 PIM3;PIM4 PIM4 PIM4 PIM4 PIM4 PIM4;1 1 1 1 1 1];

PICol = [PIM1 PIC1l PIC2 PIM2 PIM3 PIM4];
dvol = sum(coeficientes.*PI);
if PIM1 ==
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if dval(1l,1) + dval(l,4) + dval(l,5) + dval(l,6) >
ValMaxEMPRESA && DMerc < 913.15
DMaxEMPRESA = dvol(1l,1) + dvol(l,4) + dvol(1l,5)
dvol (1,6);
ShareVolEMPRESA = DMaxEMPRESA / DMerc;
ValMaxEMPRESA = dval(l,1) + dval(l,4) + dval(l,5)
dval (1l,6);
ValMerc = sum(dval) ;
ShareValEMPRESA = ValMaxEMPRESA / ValMerc;
DMM1 = dvol(1l,1);
DMM3 = dvol (1,5);
DMM4 = dvol (1l,6);
DMM2 = dvol(1,4);
DMC2 = dvol (1, 3);
DMC1 = dvol(1,2);
PIMM1 = PIM1;
PIMC1 = PIC1;
PIMC2 = PIC2;
PIMM2 = PIM2;
PIMM4 = PIM4;
PIMM3 = PIM3;
end
end
end
end
end
disp ('O Share Valor Maximo EMPRESA e:')
disp (ShareValEMPRESA)
disp (ShareVolEMPRESA)
disp (DMaxEMPRESA*1.5)
disp (DMerc*1.5)
disp ('O PI de M1 e:'")
disp (PIMML1)
disp (DMM1*1.5)
disp ('O PI de Cl e:")
disp (PIMC1)

dvol(1l,1) = 0;
end
if dvol(l,2) < 291.07
dvol (1,2) = 291.07;
end
if dvol(1l,3) < 15.5
dvol(1,3) = 15.5;
end
if PIM2 ==
dvol(1l,4) = 0;
end
if PIM3 ==
dvol(1,5) = 0;
end
if PIM4 ==
dvol(1l,6) = 0;
end
dval = dvol.*PICol;
DMerc = sum(dvol);

%as condicdes acima assumem que a demanda minima de 15/16
%seja considerada como a base de clientes estéaveis das
esses consumidores continuam consumindo a

%marcas, ou s

eja,

$marca independe do preco.
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disp (DMC1*1.5)
disp ('O PI de C2
disp (PIMC2)
disp (DMC2*1.5)
disp ('O PI de M2
disp (PIMM2)
disp (DMM2*1.5)
disp ('O PI de M3
disp (PIMM3)

disp (DMM3*1.5)
disp ('O PI de M4
disp (PIMM4)

disp (DMM4*1.5)
end
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APENDICE IV — MODELO MATLAB LOG PRECO AJUSTADO

function ShareEMPRESA
$funcdo para definir politica de preco e posicionamento de marcas

ValMaxEMPRESA = 0;

coeficientes = [-472.274670412401 559.574312030649 11.1343546977587
2.97929342215438 44.3589593710544 6.56366584719085;263.374840195843 -
562.113248414621 -57.9608406489527 13.1358542295347 18.3555897027213
39.9381205038898;-103.67983623672 272.704661195231 -79.030284729764 -
23.0439709451514 42.6384931750774 15.8230404174415;-13.6351385797865 -
35.6548296026657 49.9158924358574 -14.2508281599148 44.8311878650985 -
26.2371658431562;54.580329965099 -78.4760061100126 0.631509338974584
3.67895883269065 -85.1706501940654 -1.47182627664742;-3.65427962364378 -
2.25942814332649 2.70504048723561 -3.07327465125556 -9.65575018612619 -
72.4838075140371;1067.84048691641 -44.8755530207808 141.437438093772
82.0895729422466 -151.353380534647 110.626396927113];

%acima estdo os coeficientes das regressdes utilizadas

for 1 = 210:230
i
for j = 278:287
for k = 180:210
for 1 = 180:215
PIM1 = 1/100;
PIM2 = j/100;
PIM3 = k/100;
PIM4 1/100;
PIC2 1.94;
PIC1 = 2.03;
PI = [PIM1 PIM1 PIM1 PIM1 PIM1 PIM1,;PIC1 PIC1 PIC1 PIC1
PIC1 PIC1l;PIC2 PIC2 PIC2 PIC2 PIC2 PICZ2;PIM2 PIM2 PIM2 PIM2 PIM2 PIM2;PIM3
PIM3 PIM3 PIM3 PIM3 PIM3;PIM4 PIM4 PIM4 PIM4 PIM4 PIM4;1 1 1 1 1 17;
dvol = sum(coeficientes.*PI);
if dvol(1l,1) < O
dvol(1l,1) = 0;

PIM1 = 0;
end
if dvol(1,4) < O
PIM2 = 0;
end
if dvol(1,5) < O
PIM3 = 0;
end
if dvol(l,6) < O
PIM4 = 0O;
end

PI = [PIM1 PIM1 PIM1 PIM1 PIM1 PIM1;PIC1 PIC1 PIC1 PIC1
PIC1 PIC1l;PIC2 PIC2 PIC2 PIC2 PIC2 PIC2;PIM2 PIM2 PIM2 PIM2 PIM2 PIM2;PIM3
PIM3 PIM3 PIM3 PIM3 PIM3;PIM4 PIM4 PIM4 PIM4 PIM4 PIM4;1 1 1 1 1 1];
dvol = sum(coeficientes.*PI);
if dvol(1,1) < O
dvol(1l,1) = 0;
end
if dvol(1l,2) < 291.07
dvol (1,2) = 291.07;
end
if dvol(1l,3) < 15.5
dvol(1l,3) = 15.5;
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end

if dvol(1l,4) < O

[PIM1 PIC1 PIC2 PIM2 PIM3 PIM4];

dvol(1l,4) = 0;
end
if dvol(1,5) < O
dvol(1,5) = 0;
end
if dvol(l,6) < O
dvol(l,6) = 0;
end
PIM1 = exp (PIM1);
PIC1l = exp(PIC1l);
PIC2 = exp(PIC2);
PIM2 = exp(PIM2);
PIM4 = exp(PIM4);
PIM3 = exp (PIM3);
PICol =
dval = dvol.*PICol;
DMerc = sum(dvol);

%as condicdes acima assumem que a demanda minima de 15/16
%seja considerada como a base de clientes estéaveis das

%marcas, ou seja, esses consumidores continuam consumindo a

%marca independe do preco.

ValEMPRESA = dval(1l,1)
if ValEMPRESA > ValMaxEMPRESA && DMerc < 913.15 && DMerc >

778.02
dvol (1,6);
end
end
end
end
end
disp

DMercMax = DMerc;

ValMaxEMPRESA = ValEMPRESA;
DMaxEMPRESA = dvol (1,1)

ShareVolEMPRESA = DMaxEMPRESA / DMerc;
ValMerc = sum(dval) ;

ShareValEMPRESA = ValMaxEMPRESA / ValMerc;
DMM1 = dvol (1,1

)
DMM3 = dvol (1,5);
DMM4 = dvol (1l,6);
DMM2 = dvol(1,4);
DMC2 = dvol (1, 3);
DMC1 = dvol(1,2);

PIMM1 = PIMI1;
PIMC1 = PICL;
PIMC2 = PIC2;
PIMM2 = PIM2;
PIMM4 = PIM4;
PIMM3 = PIM3;

im =
jm =

km

Im =

disp (ShareValEMPRESA)
disp (ShareVolEMPRESA)

disp (DMaxEMPRESA*1.5)
disp ('O PI de M1 e:'")

(
(
(
disp (DMercMax*1.5)
(
(

im
disp (PIMM1)

oA O

'O Share Valor Maximo EMPRESA e:')

+ dval(l,4) + dval(l,5)

+ dvol(1l,4) + dvol(1l,5)

+ dval(l,6);
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disp (DMM1*1.5)

disp(DMM1 * PIMM1 / ValMerc)

disp ('O PI de Cl1 e:'")

disp (PIMC1)

disp (DMC1*1.5)

disp (DMC1 * PIMC1 / ValMerc)

disp ('O PI de C2 e:'")

disp (PIMC2)

disp (DMC2*1.5)

disp(DMC2 * PIMC2 / ValMerc)
(

disp ('O PI de M2 e:')

Jm

disp (PIMM2)

disp (DMM2*1.5)

disp(DMM2 * PIMM2 / ValMerc)
disp ('O PI de M3 e:')

km

disp (PIMM3)

disp (DMM3*1.5)

disp (DMM3 * PIMM3 / ValMerc)
disp ('O PI de M4 e:'")

1m

disp (PIMM4)

disp (DMM4*1.5)
disp(DMM4 * PIMM4 / ValMerc)
end
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