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RESUMO  

O objetivo deste trabalho foi analisar o impacto da estratégia de marketing em dispositivos 

móveis, por meio de divulgação promocional e publicitária em aplicativo agregador de ofertas 

e rede social, no desempenho da empresa, que será representado pela receita de vendas, lucro 

bruto e número de vendas. Para alcançar este objetivo, foram analisados os dados durante 91 

dias, entre 01 de outubro de 2017 a 31 de dezembro de 2017, de um supermercado de médio 

porte, sua rede social e as visualizações do seu conteúdo em um aplicativo. A análise ocorreu 

por meio de modelagem de vetores autorregressiva, método que possui como instrumento de 

análise de resultados a geração da função impulso resposta, que nos fornecerá a elasticidade da 

estratégia em rede social e aplicativo no desempenho. Os resultados são: as visualizações do 

aplicativo possuem efeito direto no número de vendas, vendas totais e lucro bruto do 

supermercado. O alcance das postagens (variável relacionada à rede social), teve efeito apenas 

no aplicativo, o que demonstra impacto indireto no desempenho. Conclui-se que a integração 

dos canais de comunicação em dispositivos móveis possui impacto direto e indireto no 

desempenho do negócio, sendo alternativas viáveis para as empresas varejistas de médio porte 

realizarem investimentos em marketing. 

 

Palavras-chave: Estratégias de Marketing; Dispositivo Móvel; Desempenho; Aplicativo; Rede 

Social. 

  



ABSTRACT 

The aim of this paper was to analyze the impact of the marketing strategy in mobile devices, 

through promotional and advertising publicity in offers aggregator app and social media, in 

company performance, which will be represented by the sales revenue, gross profit and number 

of sales. To achieve this goal, the data was analyzed in 91 days, from October 1st to December 

31st of 2017, of a midsize supermarket, its social media and the visualizations of its content in 

an app. The analyses happened by an autoregressive modeling, method that has as an analyses 

tool result the generation of the impulse response function, that will provide the strategies 

elasticity in social media and app in performance. The results are: the visualizations of the app 

have direct effect on the number of sales, total sales and gross profit of the supermarket. The 

reach of posts (variable regarding to the social media), had effect only on the app, which 

demonstrates indirect impact in performance. It can be concluded that the communication 

channels integration in mobiles devices have a direct and indirect impact on the business 

performance, being a practicable alternative to the midsize retail companies invest in marketing. 

 

Keywords: Marketing Strategies; Mobile Devices; Performance; App; Social Media. 
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1 INTRODUÇÃO  

A inserção das organizações no universo digital não é novidade. Desde os anos 2000, 

período em que o uso de computadores com Internet foi popularizado, as empresas utilizam 

esse meio para suas atividades. O Marketing está inserido intensamente neste âmbito, ao ponto 

de que o marketing digital não necessita ser diferenciado, afinal, todas as ações da função 

envolvem um componente digital (Lamberton & Stephen, 2016). Embora a essência tenha se 

mantido, presenciam-se mudanças, como o crescimento exponencial de dados para a tomada de 

decisão, como, por exemplo, alteração de preço dinâmica e a emergência de novas mídias e 

canais (Shankar & Yadav, 2010). 

O fenômeno social de uso contínuo do celular, principalmente os chamados 

smartphones, junto à evolução dos dispositivos móveis, com ferramentas de localização e 

acesso a informações customizadas, é uma oportunidade para sua utilização como canal de 

divulgação de conteúdo promocional e publicitário de empresas que possuem recursos 

limitados, como as de médio porte do varejo (Danaher, Smith, Ranasinghe, & Danaher, 2015). 

O Instagram (2017) anunciou que possui 25 milhões de perfis comerciais na sua plataforma, a 

maioria pertencente a pequenas empresas que o utilizam para alavancar seus negócios, inclusive 

com operações realizadas diretamente pela rede social. O investimento em marketing digital 

por pequenas e médias empresas tende a crescer, com 40% dos empresários entrevistados nos 

Estados Unidos pretendendo aumentar seus gastos nesta área, e não apenas nas redes sociais, 

mas também no canal móvel, em vídeos e busca patrocinada (EMarketer, 2017). 

Embora seja possível constatar que empresas tenham aumentado a sua participação no 

ambiente digital, principalmente em redes sociais, é comum serem visualizadas páginas 

comerciais inativas sem atualização do conteúdo da organização. O ceticismo em relação ao 

efeito do canal digital para o Marketing em variáveis financeiras pode ser um motivo. As 

pequenas e médias empresas não utilizam o canal estrategicamente ou não aproveitam 

completamente os instrumentos oferecidos (Gilmore, Gallagher, & Henry, 2007). A entrada no 

contexto digital acontece de maneira imprudente e para acompanhar o que os concorrentes estão 

fazendo, sem reflexão da sua eficácia e ajuste ao negócio, o que pode causar a descontinuação 

do investimento.  

O objetivo deste trabalho é analisar o impacto da estratégia de marketing em dispositivos 

móveis, por meio de divulgação promocional e publicitária em aplicativo agregador de ofertas 

e rede social, no desempenho da empresa, que será representado pela receita de vendas, lucro 

bruto e número de vendas (proxy para movimentação da loja). Para alcançar este objetivo, 
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analisam-se os dados de um supermercado de médio porte durante 91 dias, entre 1º de outubro 

de 2017 a 31 de dezembro de 2017. A análise ocorreu por meio de modelagem autorregressiva, 

método que possui como instrumento de análise de resultados a geração da função resposta ao 

impulso, que fornecerá a elasticidade da estratégia em rede social e aplicativo no desempenho. 

Com isso, busca-se auxiliar a tomada de decisão do médio varejista sobre o investimento em 

estratégias de marketing em dispositivos móveis e responder a seguinte pergunta: as dinâmicas 

do relacionamento entre visualizações de promoções em aplicativo agregador de ofertas e rede 

social possuem impacto no desempenho financeiro de uma loja varejista? 

A literatura em dispositivos móveis abordou a efetividade do marketing no formato de 

banners em sites mobile e aplicativos na atitude e intenção de compra (Bart, Stephen & Sarvary, 

2014), no envio de SMS para pessoas em um metrô lotado na compra de um serviço (Andrews, 

Luo, Fang, & Ghose, 2015) e até diferenciando de acordo com o clima (Li, Luo, Zhang, & 

Wang, 2017). As promoções, em particular, são mais eficazes quando baseadas na localização 

(Fang, Gu, Luo & Xu, 2015), se o valor nominal de resgate é alto, quando a distância do local 

de recebimento do cupom é menor para a loja de resgate e as ofertas são agregadas (Danaher et 

al., 2015). Em redes sociais, a efetividade no desempenho financeiro também foi estudado, com 

Kumar et al. (2016) concluindo que o conteúdo gerado pela empresa aumentou a rentabilidade 

por cliente e as interações entre ele e a empresa, tanto no aspecto transacional (gasto do 

consumidor) quanto no relacional (compra em diversas categorias de produtos), e Rishika et al. 

(2013) atestam que, quando o cliente faz parte da rede social de uma empresa, a frequência de 

visitas aumenta 5,2% em comparação com aqueles que não estão na rede social. 

A abordagem sobre dispositivos móveis, no entanto, ainda possui lacunas. Yadav e 

Pavlou (2014) apontam que a integração de publicidade e campanhas promocionais que 

utilizam ferramentas móveis de redes sociais e baseadas na localização (SocialLocalMobile - 

SoLoMo) é uma lacuna da pesquisa com a prática. Neste sentido, Porto, Santos e Santana (2017) 

questionam se há efeitos distintos das redes sociais quando outras mídias digitais são 

consideradas, como aplicativos. Este trabalho tentará responder essas indagações. 

Depois de analisados os dados, conclui-se que a estratégia de marketing em dispositivo 

móvel que possui efeito direto nas métricas de desempenho financeiro é a quantidade de 

visualizações da veiculação de mensagens promocionais do supermercado no aplicativo 

agregador de ofertas, que possui efeitos retardados por 14 dias após a ação, enquanto o alcance 

do conteúdo gerado pela empresa no Instagram obteve apenas efeito indireto (aumenta a 

quantidade de visualizações do aplicativo). 
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Este resultado contribui para a tomada de decisão dos administradores de empresas de 

médio porte varejistas para a realização de investimento integrado em marketing, com o 

aplicativo impactando diretamente o resultado financeiro, enquanto a rede social contribui no 

crescimento do número de visualizações dele.  

As contribuições acadêmicas são diversas. Apresenta-se a elasticidade de uma medida 

relacionada à efetividade do aplicativo no desempenho financeiro, aborda-se a mensuração do 

desempenho de rede social e aplicativo em uma empresa de médio porte, sendo que este tipo 

de empresa reflete o mercado brasileiro (Vieira, 2012); é realizada a análise da rede social em 

conjunto com aplicativo, uma lacuna na literatura apresentada por (Porto, Santos & Santana, 

2017); e, consegue-se integrar publicidade e campanhas promocionais que utilizam ferramentas 

móveis, localização por exemplo, como apontado por Yadav e Pavlou (2014). 
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2 FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA 

O objetivo deste capítulo é apresentar o tópico de marketing em dispositivos móveis, 

com foco no seu impacto. Inicialmente, contextualiza-se marketing no varejo de médio porte. 

Posteriormente, revisa-se a literatura sobre marketing em dispositivos móveis, como foco em 

publicidade, promoção e rede social. Na terceira subseção apresenta-se a definição de 

desempenho financeiro adotada e a figura conceitual. Finalmente, na quarta subseção, são 

discutidas pesquisas da área de marketing que utilizaram a modelagem de vetor autorregressivo 

(VAR). 

2.1 Marketing no varejo de médio porte 

O varejo é o intermediário entre o fabricante e o consumidor final (Giuliani, 2014; V. 

Kumar, Anand, & Song, 2017), distribuindo produtos e serviços, e como setor possui relevante 

papel econômico e social na Economia Brasileira. O varejo restrito, caracterizado pelos bens 

de consumo, com exceção das concessionárias de veículos e material de construção (IBGE, 

2018), representou 20,84% do Produto Interno Bruto (PIB) no ano de 2016, embora essa 

participação tenha diminuído (6,2% menor em comparação com 2015) (Sociedade Brasileira 

de Varejo e Consumo, 2017). Também é o segundo maior empregador do país (22,3%), quando 

considerado junto ao atacado. No segmento de hiper e supermercados a representatividade foi 

de 5,4% do PIB no ano de 2016, com 1,809 milhão de funcionários e 89 mil lojas espalhadas 

pelo país (Sociedade Brasileira de Varejo e Consumo, 2017).  

Uma parcela dos estabelecimentos varejistas não instiga o interesse da pesquisa 

acadêmica em marketing devido ao seu baixo nível de investimento na área, irrelevante 

influência na publicidade e atendimento de número limitado de clientes. São as empresas de 

médio porte. Elas não atraem o interesse do Serviço Brasileiro de Apoio às Micro e Pequenas 

Empresas (SEBRAE), que possui foco em empreendedorismo, e não são grandes o suficiente, 

em que as companhias possuem aporte de investimentos que causam impacto no mercado. De 

acordo com a classificação do Banco Nacional de Desenvolvimento (BNDES, 2018), a média 

empresa é aquela com receita operacional bruta ou renda anual maior que R$4,8 milhões e 

menor ou igual a R$300 milhões, ou seja, a amplitude de receita desta categoria é vasta, 

possibilitando a abrangência de empresas com características diversas. 

Nesse sentido a Associação Brasileira de Supermercados (ABRAS, 2018) estima que 

existam 37,7 mil supermercados (dois ou mais caixas) e 51,3 mil varejos tradicionais (apenas 

um caixa). O contexto de pesquisa englobará os supermercados de médio porte, isto é, 

estabelecimento de varejo com dois ou mais caixas que tem receita anual maior que R$4,8 
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milhões e menor que R$300 milhões. No caso, a empresa foi fundada no ano de 1985, possui 

53 funcionários (até dezembro de 2017) e o gerenciamento é familiar. O objetivo é testar se a 

publicidade e promoção em dispositivos móveis impactará positivamente o desempenho 

financeiro do negócio.  

A execução de atividades de marketing na empresa é similar à apresentada por Carson 

(1985), em que denomina como do-it-yourself approach (abordagem faça você mesmo, em 

tradução livre). As ações não são integradas ou coordenadas, traduzindo em táticas esparsas 

que não possuem conexão. No supermercado estudado, por exemplo, são executadas atividades 

como distribuição de flyers na região, utilização de carro de som, impressão de ofertas para 

anúncio no ambiente interno, emissão de cupons fiscais e sacolas personalizadas com a 

logomarca do supermercado, mas não há conhecimento sobre a efetividade dessas atividades 

em vendas, ou outras variáveis de desempenho. Essa abordagem prejudica o impacto do 

marketing e aumenta o ceticismo em relação à sua capacidade de contribuir para o crescimento 

da empresa (Carson, 1985). Logo, as particularidades do marketing praticado no contexto de 

micro, pequenas e médias empresas foram debatidas pela literatura. Carson (1985) aponta que 

as pequenas empresas possuem limitações de recursos, falta de perícia e impacto inexpressivo 

no mercado em consequência do seu tamanho. Considerando esta realidade, a educação de 

marketing deve ser contextualizada para esses proprietários, uma vez que a prática desta função 

é dependente das atitudes e suas experiências (McCartan-Quinn & Carson, 2003).  

De acordo com Simpson, Padmore, Taylor, e Frecknall‐ Hughes (2006)  o marketing 

para pequenas e médias empresas não possui definição estabelecida ou teoria unificadora, e os 

conceitos existentes são adaptações dos formulados para grandes empresas (Reijonen, 2010) ou 

o relaciona com empreendedorismo. Apesar de ser diferente da estruturação da função nas 

grandes companhias, os objetivos fundamentais são os mesmos, como gestão do mix de 

marketing para atrair consumidores e obter ganhos financeiros, desenvolvimento de 

relacionamentos pessoais com os clientes e com outras empresas do mercado para formar uma 

rede (Coviello, Brodie, & Munro, 2000).  

A informalidade no planejamento de marketing é uma característica frequentemente 

associada à administração de pequenas e médias empresas (Fuller, 1994; O’Donnell, 2011), 

mas os estudos não identificaram relação entre planejamento e desempenho de mercado na 

pesquisa com executivos de vários setores de Coviello, Brodie e Munro (2000). Ainda segundo 

os autores, a informalidade não é necessariamente uma fraqueza, e sim uma característica deste 

tipo de organização. Pérez‐ Cabañero, González‐ Cruz, e Cruz‐ Ros (2012) constataram o 
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contrário, afirmando que as capacidades de planejamento de marketing e precificação tiveram 

impacto positivo no desempenho financeiro de pequenas e médias manufaturas familiares, 

demonstrando que este ponto não é pacificado na literatura. Ainda na tentativa de relacionar a 

prática de marketing com desempenho, Simpson, Padmore, Taylor, e Frecknall‐ Hughes 

(2006), concluíram que empresas categorizadas como Marketing led (guiada pelo marketing, 

em tradução livre) apresentaram maior número de funcionários e volume de negócios, o que 

poderia sugerir uma relação entre atividade de marketing e desempenho financeiro. Na verdade, 

a relação ocorre entre o estágio em que a empresa se encontra e sua disposição para desenvolver 

a função internamente. 

No contexto brasileiro na análise de múltiplos casos de micro e pequenas empresas 

atuantes no setor de varejo, Cavazza et al. (2014) concluíram que o ambiente interno 

(funcionários, programas, processos) e externo (incerteza, ameaça dos concorrentes e 

dependência dos fornecedores) influenciaram as estratégias aplicadas pelos proprietários e que 

elas consideraram o ambiente como um todo para a tomada de decisão. De acordo com Coelho 

et al. (2015) as ações de marketing são realizadas intuitivamente, no contexto de micro e 

pequenas organizações, baseando-se na percepção do proprietário e sua rede de relações. A 

observação do comportamento dos clientes funciona como base para as ações, num processo de 

aprendizagem constante pelo dono do negócio (Coelho et al., 2015). 

Ainda nesse sentido, Vargas, Trindade e Horbe (2014), destacam que nos micros 

empreendimentos estudados não há departamento de marketing na sua estrutura, como em 

O’Donnell (2011). As decisões são centralizadas nos proprietários, não fundamentadas, e sem 

preocupação sobre o retorno dos investimentos em mídia (Vargas et al., 2014). Os 

administradores de pequenas empresas compreendem que o marketing é estratégico, mas ainda 

há desconfianças sobre sua capacidade de aumentar o desempenho (Reis Neto, Muñoz-Gallego, 

Souza, & Rodrigues, 2013). 

Embora a influência da média empresa seja pequena, em relação com as maiores, o 

conjunto dessas organizações exercem impacto econômico e social em uma região e no país. A 

partir da observação que essas organizações estão cada vez mais envolvidas em ações de 

marketing digital, cumpre avaliar se essas atividades estão tendo efeitos práticos na melhoria 

do desempenho dessas empresas. Kumar et al. (2016), por exemplo, sugerem que os canais de 

mídias tradicionais ainda são mais efetivos no varejo, mas atestam que os novos meios são 

capazes de entregar benefícios consistentes. Os resultados deste estudo facilitarão a tomada de 
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decisão dos administradores, sejam eles proprietários ou não, quanto à viabilidade da realização 

de estratégias no âmbito digital, móvel e de redes sociais. 

2.2 Marketing em dispositivos móveis 

No contexto das pequenas e médias empresas, em que o planejamento de marketing é 

intuitivo (Coelho et al., 2015) e os recursos são escassos (Carson, 1985), as redes sociais e os 

aplicativos em dispositivos móveis se apresentam como estratégias alternativas (Shankar & 

Yadav, 2010) para a difusão de promoções (divulgação de ofertas para aumentar a 

movimentação nas lojas físicas ou virtuais) e publicidade institucional (propaganda para a 

própria empresa) do varejista (Kumar et al., 2017), com a expectativa de aumentar o 

desempenho. 

Kumar, Anand e Song (2017) destacam essa tendência, apontando a necessidade do 

varejo de divulgar promoções baseadas na localização, que atinjam o público-alvo, e veiculação 

de campanhas criativas em redes sociais, engajando o público, a fim de obter resposta favorável 

do mercado. Construir comunidade de marca, criar engajamento e conteúdo próprio, sustentar 

relacionamento com os consumidores, coletar informações de mercado, oferecer serviços, testar 

novas ideias, direcionar tráfego à sites e lojas físicas varejistas, anunciar serviços e produtos e 

estimular comportamento fora do âmbito digital, são ações possíveis por meio das tecnologias 

de marketing digital, em redes sociais e dispositivos móveis (Lamberton & Stephen, 2016). A 

Tabela 1 mostra a evolução deste tópico, sendo que o marketing em dispositivos móveis é um 

tema recente na literatura. 

Tabela 1  

As eras do marketing digital, em redes sociais e dispositivos móveis 
 

Expressão individual 
A Internet como uma 

ferramenta 

Fonte de 

informações do 

mercado 

ERA 1 - A mídia digital 

configura e facilita o 

comportamento do 

consumidor (2000/2004) 

Beneficia o 

consumidor por 

ampliar a vida off-

line; 

Para os consumidores 

melhorarem a qualidade de 

escolha sem maior esforço ou 

preço; 

Para observar, 

analisar e prever 

comportamento. 

ERA 2 - Consumidores 

configuram o marketing 

digital, em redes sociais 

e dispositivos móveis: 

Beneficia o 

consumidor pelo 

compartilhamento 

de opiniões e 

narrativas; 

Para empresas e consumidores coletarem 

informações da posição de rede a partir da 

interatividade observada entre os atores do 

mercado. 
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boca a boca e redes 

sociais (2005/2010) 

ERA 3 – A era das redes 

sociais (2011/2014) 

Beneficia tanto os 

consumidores 

quanto as 

empresas através 

da transmissão 

viral e criação de 

conteúdo; 

Para profissionais de 

marketing que podem 

se beneficiar do 

conteúdo gerado pelo 

usuário; 

De plataformas 

específicas de redes 

sociais. 

Atualmente - Ascensão 

da cultura de marketing 

digital, em redes sociais 

e dispositivos móveis e o 

mundo pós digital 

Beneficia as 

empresas 

diferentemente em 

relação à volume 

contra valência; 

Para empresas e 

consumidores, que 

podem se beneficiar ao 

usar ou comprar termos 

de busca; 

Menor custo que outros 

métodos. 

Nota. Fonte: Adaptado de “A Thematic Exploration of Digital, Social Media, and Mobile Marketing: Research 

Evolution from 2000 to 2015 and an Agenda for Future Inquiry”, de C. Lamberton e A. T. Stephen, 2016, Journal 

of Marketing, 80(6), p. 153. 

Dispositivos móveis são aparelhos eletrônicos e portáteis utilizados pelas pessoas, os 

quais elas interagem frequentemente e carregam para todos os lugares (Andrews, Goehring, 

Hui, Pancras, & Thornswood, 2016), tornando-os objetos pessoais e inseridos na cultura 

(Shankar, Venkatesh, Hofacker, & Naik, 2010). Nesta definição estão inclusos telefones 

celulares, smartphones, tablets, mini-tablets, phablets (telofones-tablets) e tecnologias vestíveis 

(smartwatch, google glass) (Andrews et al., 2016). Suas principais propriedades são: ultra 

portabilidade, localização (Shankar et al., 2010), ubiquidade, conveniência, personalização, 

flexibilidade, acessibilidade e conectividade (Varnali & Toker, 2010). Para Grewal, Bart, 

Spann, e Zubcsek (2016) e Shankar et al. (2010), a característica que os diferencia é a habilidade 

de suportar aplicações baseadas na localização exata, por meio de GPS (Global Posiotioning 

System), 3G (atualmente o que se desenvolve é a 4º geração – 4G de tecnologia móvel sem fio) 

e endereço IP (Internet Protocol) (Shankar & Yadav, 2010; Hennig-Therau et al., 2010). 

Destaque-se que a característica móvel enquanto tecnologia não é homogênea. Há uma 

variedade de estruturas e condição de portabilidade (Fritz, Sohn, & Seegebarth, 2017), e isso 

influencia na escolha da estratégia por meio desses canais. 

A ubiquidade dos dispositivos móveis, no sentido de que todos estão disponíveis a 

qualquer hora e lugar, e a possibilidade de acessar outras pessoas e conteúdo digital é um 

benefício que possibilita uma variedade de ações (Hennig-Thurau et al., 2010), e representa 
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oportunidade para as organizações, que terão acesso constante e direto ao seu público-alvo e 

facilidade na difusão de conteúdo publicitário e promocional (Grewal et al., 2016). Os varejistas 

podem enviar mensagens e cupons quando os clientes estão nas proximidades da sua loja física 

(ou do concorrente), o que aumenta as chances de realização de uma compra (Andrews et al., 

2016), criar e manter site específico para o canal móvel, oferecer serviço de atendimento ao 

consumidor e gerenciar conteúdo próprio em rede social (Shankar et al., 2010).  

Shankar, Venkatesh, Hofacker, & Naik (2010) definem marketing em dispositivos 

móveis como um modo de comunicação múltiplo para publicidade e promoção de uma empresa 

para com seus consumidores utilizando o meio móvel. Fritz et al. (2017) ampliaram o conceito, 

afirmando que representam as atividades de marketing (promoção, criação de produto, 

distribuição, serviço de pagamento, resposta dos consumidores a estas ações) que são 

executadas nestes dispositivos ou utilizam tecnologia móvel. Para Varnali e Toker (2010) eles 

se tornaram um canal de marketing devido ao seu desenvolvimento tecnológico, penetração no 

mercado e capacidade de acessar consumidores eletronicamente todo o tempo. Um importante 

fator para ter sucesso no meio móvel é compreender o público alvo (Grewal et al., 2016; 

Shankar et al., 2010), considerando que há diferenças culturais em relação ao uso e 

receptividade de mensagens publicitárias (Shankar et al., 2010). Destaca-se que dispositivos 

móveis podem se referir à mídia, dispositivo, canal ou tecnologia móvel (Shankar et al., 2010). 

Shankar et al. (2010) mencionam que o marketing off-line, online e em dispositivos 

móveis são diferentes, embora não aprofundem esse pensamento. Para os autores, o marketing 

off-line origina-se dos fabricantes para os varejistas e dos varejistas para os consumidores, num 

processo de cima para baixo. No contexto online os consumidores buscam as informações. Já 

os dispositivos móveis possibilitam uma comunicação de duas vias, com os consumidores 

informando a sua localização e necessidade e os varejistas divulgando localização da loja, 

disponibilidade de produto, qualidade, preço, envio de cupons, personalizado de acordo com o 

cliente (Shankar et al., 2010). Cumpre notar que as redes sociais possuem características 

similares aos dispositivos móveis em relação à comunicação. 

Os dispositivos móveis, como canal de mídia, popularizaram a partir da expansão de 

acesso à Internet com velocidade rápida e preço exequível, ao surgimento de redes sociais e à 

adoção massiva de dispositivos móveis com capacidade técnica similar à de computadores, os 

chamados smart (Grewal et al., 2016; Lamberton & Stephen, 2016). Na “Pesquisa Sobre o Uso 

das Tecnologias de Informação e Comunicação nos Domicílios Brasileiros – TIC Domicílios” 

de 2016, conduzida pelo Centro Regional de Estudos para o Desenvolvimento da Sociedade da 
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Informação (Cetic.br, 2017), 78% dos usuários de Internet a utilizam para o acesso a redes 

sociais, ficando atrás apenas da atividade de envio de mensagens instantâneas (89%). Ainda 

segundo o estudo, a proporção de domicílios com acesso à Internet, mas sem computador, 

dobrou entre os anos de 2014 (7%) a 2016 (14%), demonstrando uma transição de 

computadores fixos para dispositivos móveis (Andrews et al., 2016), principalmente entre 

classes sociais mais baixas e áreas que não possuem disponibilidade de banda larga fixa. A 

Fundação Getúlio Vargas (FGV, 2017) estimou que haveria 1 (um) smartphone em uso para 

cada pessoa no Brasil até o fim do ano de 2017, isso quando não são considerados tablets e 

notebooks1.  

2.2.1 Conteúdo da empresa em dispositivos móveis: publicidade, promoção e rede social 

No contexto de marketing em dispositivos móveis, a comunicação é um dos seus 

aspectos primordiais, abrangendo publicidade e promoção (Shankar, 2016), e que são conceitos 

diferentes. Publicidade em dispositivos móveis possui o objetivo de criar valor de marca e 

influenciar atitudes relacionada a ela, ou seja, é institucional. Já promoções em dispositivos 

móveis foca no oferecimento de ofertas, com troca de valor para o cliente, almejando resultado 

de curto prazo, como o aumento da movimentação da loja ou vendas (Andrews et al., 2016; V. 

Kumar et al., 2017). Cumpre destacar que as redes sociais podem ser acessadas por meio de 

navegadores web ou por aplicativos em dispositivos móveis (Kietzmann, Hermkens, McCarthy, 

& Silvestre, 2011), sendo o último modo de acesso o foco deste trabalho. 

O pagamento pela divulgação de promoções e publicidade é um aspecto relevante neste 

contexto, como a divulgação por plataformas de terceiros (Grewal et al., 2016) e disseminação 

nas redes sociais. O Facebook, por exemplo, alterou seu algoritmo para limitar o alcance 

orgânico de páginas comerciais na plataforma, salvo conteúdo pago (UOL, 2014). Nas 

pequenas e médias empresas, de acordo com O’Donnell (2011), o gasto com publicidade paga 

é limitado, e a decisão é influenciada pela prática de empresas que estão no mesmo setor e de 

porte similar. Ou seja, há um padrão de gastos estabelecido. Considerando este aspecto a 

publicidade paga pode ser uma estratégia para o aumento do desempenho do supermercado. 

Além de limitações técnicas quanto ao tamanho da tela de dispositivos móveis (Li et al., 

2017), outra barreira deste canal se refere à preocupação crescente quanto à privacidade no uso 

de dispositivos móveis, devido ao seu acesso à informações pessoais e localização (Grewal et 

                                                           
1 Tablets, neste estudo, são considerados como dispositivos móveis. Mas a FGV os classificou metodologicamente 

junto aos desktops (computadores de mesa). 



21 
 

al., 2016; Varnali & Toker, 2010), mas isso varia de acordo com a cultura (Andrews et al., 

2016; Varnali & Toker, 2010). O detalhamento das informações pessoais, embora direcionem 

as promoções de modo cada vez mais customizado, também são vistos como intromissão 

(Andrews et al., 2016). Outras inconveniências que estão relacionadas à promoção em 

dispositivos móveis é o recebimento de mensagens em local e horário inapropriado, irrelevância 

da oferta para quem a recebeu, prazo de usufruto pequeno ou inviável e excesso de informação 

recebida (isso ocorre quando o envio de ofertas não é direcionada), de acordo com Andrews et 

al. (2016).  

Yadav e Pavlou (2014) concluem que a pesquisa de publicidade e promoção em 

ambientes mediados pelo computador, embora aborde temas como os anúncios em formato de 

banner, monitoramento dos efeitos de repetição e a comparação entre anúncios veiculados 

virtualmente daqueles tradicionais, ainda não é suficiente para compreender a riqueza desses 

tópicos, principalmente no contexto de dispositivos móveis. Em vista dos benefícios associados 

ao uso desse canal para a divulgação de ofertas e propaganda da empresa, é necessário avaliar 

a efetividade dessas estratégias no desempenho financeiro, contribuindo para a tomada de 

decisão dos administradores sobre a viabilidade do investimento de marketing em dispositivos 

móveis. Lamberton e Stephen (2016) criticam o foco excessivo na relação do uso de tecnologias 

digitais com vendas e outros resultados relacionados à receita, embora o interesse no tema seja 

um dos maiores nas pesquisas recentes da área (2015-2016). Cumpre destacar que, no 

supermercado, essas métricas são as mais importantes na avaliação do desempenho e da 

situação financeira, e, se elas não forem inclusas, a pesquisa se afastará da prática.  

2.2.2.1 Efeito da publicidade em dispositivos móveis no desempenho 

Publicidade é o segundo tópico mais frequente em pesquisas sobre marketing digital, 

em redes sociais e dispositivos móveis devido à sua transformação nos últimos anos, com o 

aumento da relevância da mídia paga, surgimento de novos canais (redes sociais e dispositivo 

móveis) e às novas técnicas de redirecionamento ao público-alvo (Lamberton & Stephen, 2016). 

Grewal et al. (2016) apresentam uma estrutura conceitual para avaliação da efetividade de 

publicidade em dispositivos móveis (Figura 1). Segundo os autores, para as campanhas 

disseminadas por empresas, fabricantes e fornecedores de serviços serem bem-sucedidas, os 

responsáveis devem ter compreensão sobre as variáveis ambientais, contexto tecnológico e 

referentes aos consumidores para a definição dos objetivos do anúncio. Os fatores 

mercadológicos são considerados a partir dos elementos do anúncio, que devem ser apropriados 
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ao objetivo, e como serão contabilizados seus resultados. As características da empresa 

influenciam todo o processo. 

 
Figura 1. Figura conceitual da efetividade da publicidade em dispositivos móveis. 
Fonte: De “Mobile Advertising: A Framework and Research Agenda” de D. Grewal, Y. Bart, M. Spann e P. P. 

Zubcsek, 2016, Journal of Interactive Marketing, 34(June), p. 4. https://doi.org/10.1016/j.intmar.2016.03.003 

Bart, Stephen e Sarvary (2014) estudaram a efetividade de anúncios publicitários de 

banners exibidos em sites desenvolvidos para dispositivos móveis e aplicativos na atitude em 

relação ao produto e intenção de compra. A conclusão foi que o impacto (embora seja pequeno) 

é positivo apenas quando os produtos são de alto envolvimento e utilitários. Não foi possível 

relacionar o anúncio com vendas porque as compras não podiam ser realizadas em meio móvel 

e este não era o objetivo da campanha da amostra.  

A efetividade da publicidade em dispositivos móveis possui literatura escassa, 

principalmente quanto às variáveis de desempenho financeiras. Essa situação pode estar 

relacionada ao fato da publicidade não possuir como objetivo principal o impacto direto em 

vendas, apenas nas variáveis intermediárias, como atitude e intenção. O presente trabalho 

contribui nesse sentido, uma vez que se testa se há efeito de publicidade no desempenho (que 

inclui variáveis financeiras) de uma empresa.  

2.2.1.2 Impacto da promoção 

Promoções em dispositivos móveis representa o envio de informações por meio de um 

dispositivo móvel que oferecem uma troca de valor ao recipiente da mensagem com o objetivo 

de instigar um comportamento no curto prazo (Andrews et al., 2016). Os autores colocam o 
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termo como sinônimo de cupons móveis (m-coupon), mas neste trabalho será considerado de 

modo amplo. Cumpre ressaltar que quatro elementos devem estar presentes para encaixar na 

definição apresentada: o canal é móvel, há uma troca de valor, o objetivo é estimular um 

comportamento e a dimensão temporal é curta, de acordo com a categoria e ciclo de vida do 

produto (Andrews et al., 2016). 

Estas promoções, devido às capacidades de conexão, localização de pessoas em nível 

individual e de interação dos dispositivos móveis, podem ser entregues a qualquer momento 

para os consumidores (quando estão se deslocando, realizando uma transação, buscando 

informações) e em formatos variados (SMS, mensagem dentro de aplicativos, redes sociais, e-

mails, notificações), de acordo com Andrews et al. (2016). A troca de valor pode ser financeira 

(desconto, bônus em compra, amostra grátis, liquidação), ou não-financeira (Wi-Fi grátis), em 

que o desconto em dinheiro ou porcentagem é a prática mais utilizada no varejo (Andrews et 

al., 2016). O reconhecimento do benefício/incentivo deve ser instantâneo (Varnali & Toker, 

2010), e os comportamentos desejados variam, podendo ser aumentar a movimentação na loja, 

concretizar compras, compartilhar produto ou informação de localização e engajar com um 

produto. Também podem incitar a compra por impulso, principalmente se o recipiente da 

mensagem estiver próximo ao ponto de compra, quando a loja é física (Andrews et al., 2016). 

A entrega de ofertas pelos dispositivos móveis é conveniente para os consumidores, uma 

vez que são direcionadas digitalmente e sincronizada com a localização. Quando customizadas 

por perfil, preferência e hora de recebimento, contribui para a diminuição da insatisfação por 

causa da compra não planejada (Andrews et al., 2016). Os dispositivos móveis são eficientes 

para os varejistas alcançarem consumidores, mas eles não devem ser apenas mais um canal de 

acesso fácil a ofertas (Andrews et al., 2016). 

A vantagem para os varejistas é o aumento de meios de contato com consumidores, 

estimular movimento para lojas físicas, recompensar clientes fiéis e incitar compra não 

planejada e de produtos de categorias diferentes das ofertadas, mas com margens altas 

(Andrews et al., 2016). Além de contribuir para gasto em marketing mais eficiente com redução 

de custos e lançamentos mais rápido de campanhas, visa consumidores próximos ao ponto de 

venda (própria ou do concorrente). Os riscos são alienação dos consumidores com envio de 

mensagens irrelevante, aborrecendo-os, dificuldade na prevenção de fraudes, preocupações 

quanto a privacidade, guerra de preços, incrementalidade (quando os consumidores comprariam 

mesmo que não recebessem a oferta), corrosão do valor da marca e espera dos consumidores 

por promoções para não pagarem o preço total pelo produto (Andrews et al., 2016). 
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As ofertas também podem ser divulgadas por meio de intermediários que podem ajudar 

a projetar, distribuir e resgatar promoções em dispositivos móveis. Eles possuem audiência 

maior que aplicativos próprios pois reúnem varejistas e fabricantes diferentes, agregando dados 

de usuários e permitindo mais eficiência no gasto de seus parceiros (Andrews et al., 2016). De 

acordo com Cristiano, Freire, Silva e Gonçalves (2015) os fatores que determinam a frequência 

de uso de aplicativos promocionais são a fácil usabilidade, praticidade e conteúdo relevante, 

nesta ordem. 

O envio de promoções por meio de dispositivos móveis impacta o desempenho em 

determinados contextos. Quando possuem o objetivo de aumentar a trajetória percorrida pelo 

cliente, com a adição de categorias de produtos que não estavam no seu planejamento, geram 

mais receita com compras não planejadas. Em Hui, Inman, Huang e Suher (2013) essa estratégia 

aumentou em 16,1% a compra não planejada para aqueles que andaram 10% a mais que haviam 

planejado, enquanto a realocação no layout da loja teve efeito de 7,2%. O envio de SMS para 

pessoas que estavam no metrô lotado, dobrou a taxa de compra pra um serviço (de 2,1% no 

grupo de controle para 4,3%), devido à maior concentração das pessoas nos seus celulares 

quando possuem espaço físico limitado (Andrews et al., 2015). Até o clima é relevante para 

aumentar as taxas de resposta a uma promoção enviada por celular (Li et al., 2017), em que o 

tempo ensolarado possui melhores taxas e com menor tempo de resposta quando se trata de 

promoção. 

Muitos fatores impactam a efetividade de uma promoção por meio móvel. Num 

experimento conduzido por Fang, Gu, Luo e Xu (2015), as promoções enviadas para 

dispositivos móveis baseada na localização do recipiente possuem efeitos contemporâneos, 

devido a compra por impulso, e depois de alguns dias, porque podem influenciar no 

reconhecimento da necessidade e a mensagem pode ser armazenada para consumo futuro, 

caracterizando a compra como planejada. O efeito durou 12 dias para o grupo de tratamento e 

três dias para o de controle (Fang et al., 2015). De acordo com Danaher et al. (2015) no envio 

de cupons promocionais, os fatores determinantes para o uso deles são: o valor nominal de 

desconto (quanto maior, maior a chance de resgate), menor distância do local de recebimento 

do cupom em relação à loja para utilizá-lo, ofertas agregadas (compre 1, leve outro), quando 

um gasto mínimo é exigido, categoria de produto alimentícia (79% de resgate com tempo médio 

de apenas 61 segundos), quando a data de expiração é mais curta, no período da manhã, nas 

segundas e quintas, se a pessoa já resgatou um cupom do mesmo tipo e se há uma distância 

temporal entre o recebimento de cupons (Danaher et al., 2015). 
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O recebimento de promoções podem ser pull ou push. A estratégia push é quando o 

canal não é específico, podendo o recebimento da oferta ser baseado na localização (se não 

houver restrição legal) ou a partir da permissão do usuário, quando em aplicativo (Andrews et 

al., 2016; Grewal et al., 2016). Ela possui a vantagem de maior controle para quem enviar a 

promoção, em local e horário específico (Danaher et al., 2015). A estratégia pull ocorre quando 

os consumidores se deparam com o anúncio ao abrir um site ou aplicativo específico, ou seja 

eles buscaram a informação (Andrews et al., 2016; Grewal et al., 2016). Para Varnali e Toker 

(2010) uma das melhores práticas em relação à estratégia de marketing em dispositivos móveis 

é a necessidade do recebimento de mensagens ser permitidas pelo usuário, com conteúdo 

relevante, direcionado, personalizado, que atraía atenção e adicione valor. A Tabela 2, adaptada 

de Andrews et al. (2016) exemplifica as diferenças entre as estratégias pull e push nas 

promoções em dispositivos móveis. 

Tabela 2 

Comparação entre estratégias Push e Pull 

Estratégia de 

Aquisição 

Tecnologia 

Móvel 

Formato de 

Entrega 

Mentalidade do 

Consumidor 

Janela de 

Retorno 

Push Triangulação de 

torre, Wi-Fi, 

limite geográfico 

virtual, Beacon 

SMS – serviço de 

mensagens 

curtas, texto, 

aplicativo 

Compra por 

impulso 

Imediata 

Pull Wi-Fi, Torre de 

celular 

Aplicativo, 

Internet móvel, 

Código de barras 

móvel 

Compra 

planejada 

Prolongada 

Nota. Fonte: Adaptado de “Mobile Promotions: A Framework and Research Priorities” de M. Andrews, J. 

Goehring, S. Hui,J. Pancras, e L. Thornswood, 2016, Journal of Interactive Marketing, 34(2), p. 18, 

https://doi.org/10.1016/j.intmar.2016.03.004. 

De acordo com a Tabela 2, percebe-se que o impacto temporal de uma promoção não se 

restringe ao curto prazo, dependendo da estratégia de entrega da mensagem.   

2.2.1.3 Impacto das redes sociais no desempenho financeiro  

A efetividade das redes sociais no desempenho financeiro de empresas é um tema 

recorrente na literatura. Kumar et al. (2016), Lima e Porto (2012), Porto, Santos, e Santana 

(2017) e Rishika, Kumar, Janakiraman, e Bezawada (2013) foram alguns do autores que 

trabalharam os resultados sob o ponto de vista do conteúdo gerado pela empresa nas redes 

sociais, em contraposição à popularidade da abordagem de conteúdo gerado pelo usuário 

(Kumar et al., 2016; Lamberton & Stephen, 2016).  

Os sites de redes sociais, como definido por Boyd e Ellison (2007), são serviços em 

páginas na Internet que possibilitam a criação de perfis, conexão unidirecional ou bidirecional 
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com amigos, conhecidos (com quem quiser, basicamente) e empresas (De Vries, Gensler, & 

Leeflang, 2012), que se tornaram usuários, e visibilidade dessas conexões, de acordo com as 

configurações de privacidade e critério de cada um. Eles possuem características, atividades e 

nomenclaturas distintas (Boyd & Ellison, 2007), como suporte para compartilhamento de fotos 

ou vídeos, envio de mensagens instantâneas e divulgação de conteúdo textual. Também há 

similaridades, como criação de perfis com informações básicas (idade, local, interesses), 

divulgação de foto de perfil e conteúdo multimídia.  

As interações e ferramentas de comunicação incorporadas nas plataformas também 

variam, mas há possibilidades de envios de mensagens públicas ou privadas, sendo a primeira 

comumente denominada como comentários (Boyd & Ellison, 2007), e acesso por meio de 

páginas na Internet ou aplicativos específicos para telefones e dispositivos móveis (Kietzmann 

et al., 2011). De acordo com a definição de sites de redes sociais de Boyd e Ellison (2007), a 

primeira a ser lançada foi no ano de 1997, denominada sixdegrees.com, que possuía ferramentas 

de criação de perfis, listagem de amigos e adição de conhecidos. Friendster, MySpace e 

Facebook são as mais relevantes na história das redes sociais, ainda segundo os autores, por 

suas influências na cultura, pesquisa acadêmica e negócios. Atualmente, sites de redes sociais 

como Facebook, Twitter e Youtube disponibilizam relatórios analíticos, auxiliando os 

profissionais na compreensão do comportamento das pessoas que acessam seu conteúdo 

(Grewal et al., 2016). 

A publicidade e promoção em redes sociais necessitam de investimentos financeiros 

menores, em comparação com os meios tradicionais (He, Wang, & Zha, 2014; Michaelidou, 

Siamagka, & Christodoulides, 2011). Além disso, podem aumentar o reconhecimento da marca 

(Arnaud, Mangini, & Barros, 2016),o faturamento da empresa (Lima & Porto, 2012), a 

rentabilidade por cliente e fortalecer o relacionamento com o consumidor (Kumar et al., 2016). 

O conteúdo gerado pela empresa é aquele produzido pela organização e divulgado na 

sua página oficial em redes sociais com o objetivo de interagir com seus seguidores ou fãs, 

podendo ser de natureza promocional e/ou institucional (Kumar et al., 2016). Inclusive, é 

recomendado a utilização da rede social não apenas como um canal de vendas e promoções, 

uma vez que as motivações para o seu uso, principalmente de jovens, envolvem aspectos 

hedônicos e utilitários (Rohm, D. Kaltcheva, & R. Milne, 2013). Ele é efetivo pois influencia o 

gasto, direcionando o consumo para categorias de maior margem de lucro, e instiga o consumo 

de categorias diferentes por um mesmo consumidor, o que fortalece o relacionamento entre o 

cliente e a empresa (Kumar et al., 2016). A criação de conteúdo vai variar de acordo com a rede 
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social que a empresa se encontra e a criatividade, mas varia entre texto, imagens, vídeos (De 

Vries et al., 2012), enquetes, aplicativos desenvolvidos especificamente para a rede (Boyd & 

Ellison, 2007), etc.  

Há evidências empíricas sobre o impacto positivo da utilização de redes sociais por 

empresas com conteúdo próprio no desempenho. Lima e Porto (2012) ao analisarem estratégias 

de marketing realizadas por bares, apontam que a atualização de rede social, promoção de 

vendas e eventos, foram as ações que obtiveram influência positiva no faturamento, embora o 

efeito negativo da inflação seja maior que todas as estratégias de comunicação implementadas. 

A atualização da rede social e do Twitter ainda teve efeito em meses posteriores, não apenas no 

curto prazo (Lima & Porto, 2012).  

Kumar et al. (2016) concluíram que o conteúdo promocional e não promocional gerado 

pela empresa, no caso um varejista de vinhos de grande porte, em uma rede social aumentou a 

rentabilidade por cliente e as interações entre ele e a empresa, tanto no aspecto transacional 

(gasto do consumidor) quanto no relacional (compra em diversas categorias de produtos). As 

comunicações de marketing por e-mail e televisão tiveram relação sinérgica com o conteúdo 

gerado pela empresa na rede social. De acordo com Kumar et al. (2016) o conteúdo gerado pela 

empresa em rede social possui efeitos a longo prazo e está correlacionado positivamente ao 

gasto e comportamento cross buying do cliente. 

Para Porto, Santos e Santana (2017) as empresas que atendem apenas em âmbito físico, 

como no contexto a ser estudado, devem utilizar estratégias nas redes sociais que estimulem as 

pessoas a se dirigirem ao local de venda, para ter impacto nos seus resultados financeiros. 

Rishika et al. (2013) corroboram isso ao atestarem que, quando o cliente faz parte da rede social 

de uma empresa, a frequência de visitas aumenta 5,2% em comparação com aqueles que não 

estão na rede social, sugerindo um impacto positivo da participação na rede social na 

lucratividade da empresa. 

A efetividade do uso de redes sociais é ignorada no âmbito das pequenas e médias 

empresas (Gilmore et al., 2007), com elas não sendo capazes de mensurar métricas relevantes 

para o negócio, o que impacta negativamente na percepção da sua influência nos resultados 

financeiros. Michaelidou, Siamagka e Christodoulides (2011) chegaram a essa conclusão ao 

avaliaram pequenas e médias empresas do ramo de business-to-business. Os entrevistados 

informaram que, quando analisavam métricas das redes sociais (76% das empresas não o 

faziam), eram medidas relacionadas ao número de usuários, comentários e pedidos de amizade. 
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O objetivo da promoção e publicidade em rede social neste estudo é estabelecer a 

conexão entre o engajamento do consumidor na rede social com seu comportamento de compra 

na empresa (Kumar et al., 2016), mas sem a utilização de dados em níveis individuais, devido 

à impossibilidade de coleta. A análise será realizada de modo agregado em nível de loja. 

2.3 Desempenho financeiro 

Desempenho é um construto complexo e multidimensional (Gama, 2011), que pode ser 

representado por diversos aspectos. De acordo com Katsikeas et al. (2016), algumas métricas 

utilizadas como variáveis dependentes para desempenho possuem baixa correlação, ou são até 

mesmo negativas, o que prejudica meta-análises e evolução do conhecimento na área de 

marketing (Morgan, 2012). 

Na pesquisa com foco no pequeno e médio varejista o panorama não é diferente. Para 

Runyan e Droge (2008) o construto de desempenho é o mais frequente, mas as medidas 

utilizadas para defini-lo variam, podendo ser utilizado métricas como vendas, lucro e 

faturamento. Além da utilização de medidas diferentes, o foco das análises também era 

divergente (Runyan & Droge, 2008). Segundo Morgan, Slotegraaf e Vorhies (2009) a utilização 

de múltiplas variáveis dependentes relacionadas é mais indicada que a utilização de apenas 

uma, uma vez que a correlação entre as medidas pode ser negativa, implicando em trade-offs. 

Em vista disso, é definido que o construto desempenho será aqui analisado na forma de 

receita de vendas, lucro bruto e número de vendas. Não serão abordadas métricas relacionadas 

ao pensamento do consumidor, ou seja, a mensuração do impacto da estratégia nos resultados 

ocorrerá sem a inclusão de indicadores intermediários  não financeiros que poderiam explicar 

parcialmente a variação (Gama, 2011; Guissoni & Neves, 2013; Rust, Ambler, Carpenter, 

Kumar, & Srivastava, 2004; Srinivasan, Vanhuele, & Pauwels, 2010). Segundo Stewart (2009), 

o marketing deve utilizar as medidas econômicas e financeiras por representarem o idioma das 

empresas (que apresentam relatórios em termos financeiros e a partir deles são avaliadas), 

possibilita comparações, são passíveis de análise contábil e permitem uma base comum, tanto 

para avaliação de ações como para a tomada de decisão.  

Cumpre destacar que se consideram essas variáveis endógenas no sentido de que elas se 

influenciam mutuamente, impactando seus valores atuais e defasados. Por exemplo, quanto 

maior for a venda total do supermercado, maior será o número de vendas do dia e provavelmente 

seu lucro bruto. Na Tabela 3 se verifica que vendas são frequentemente utilizadas como variável 

endógena de desempenho, junto a lucro. Tráfego de loja também foi definida como endógena 

no estudo de Srinivasan et al. (2004). 
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Receita de vendas corresponde ao total de valores recebidos pela empresa por meio de 

transações com o mercado e está relacionado ao seu desempenho (Morgan, 2012). Segundo 

Kumar et al. (2016), esta métrica representa o aspecto transacional do relacionamento entre o 

cliente e a empresa. Devido à sua facilidade de obtenção (Queiroz, 2008), por necessidades 

contábeis, é um dado frequentemente utilizado pelas empresas para avaliar o seu desempenho, 

o que é comprovado pela quantidade de estudos que a utilizam como variável dependente, 

frequentemente aliada a outras métricas (Ramaswami, Srivastava, & Bhargava, 2009). A 

escolha de receita de vendas como variável é devido à sua influência na tomada de decisão no 

pequenas e médias empresas (Reijonen, 2010), sendo que é o primeiro indicativo da situação 

da empresa para os administradores.  

Mas volume de vendas não pode ser o único foco do desempenho pois a margem de 

lucro é a receita incremental que gera o lucro do negócio, aspecto financeiramente mais atraente 

(Srinivasan, Pauwels, Hanssens & Dekimpe, 2004). Nesse sentido, o segundo componente de 

desempenho será o lucro bruto, que representa a subtração das vendas totais pelo custo dos 

produtos vendidos (Martins, 2008). A estratégia de publicidade e promoção em redes sociais 

possui efeito nesta medida, como em Kumar et al. (2016), que culminou no consumidor 

comprando produtos com maiores margens de lucro, contribuindo para aumentar a 

lucratividade da empresa.  

A interdependência entre as medidas de receita de vendas e margem deve ser avaliada 

com cautela, pois, segundo Morgan, Slotegraaf e Vorhies (2009), o crescimento da margem de 

lucro e das vendas são negativamente correlacionadas, demonstrando que são métricas que 

representam facetas diferentes do desempenho e suas análises culminarão em trade-offs. 

Katsikeas et al. (2016) sugerem que pesquisadores destaquem as incompatibilidades, em que 

uma mesma ação de marketing pode melhorar um aspecto do desempenho enquanto diminui 

outro, guiando a decisão com maior eficácia, de acordo com os objetivos organizacionais. 

O terceiro componente é o número de vendas que se refere ao número de operações 

realizadas no dia (ou emissão de cupons fiscais decorrentes de compras diferentes) e funciona 

como medida para avaliar se houve alteração no tráfego da loja após a implementação da 

estratégia de divulgação em dispositivos móveis. A escolha desta variável segue a observação 

de Freo (2005) e Srinivasan et al. (2004) que, na perspectiva do varejista, o aumento de vendas 

em nível de loja e crescimento do tráfego são mais relevantes que a venda de marcas e 

categorias. Também há evidência empírica para destacar essa variável, como em Rishika et al. 

(2013), pois quando o cliente faz parte da rede social de uma empresa, a frequência de visitas 
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aumenta 5,2% em comparação com aqueles que não estão na rede social. Segundo Lamberton 

e Stephen (2016) o marketing em dispositivos móveis e redes sociais pode ser utilizado para 

direcionar tráfego para lojas físicas varejistas, principalmente quando o conteúdo é promocional 

(Andrews et al., 2016; Kumar et al., 2017). No contexto brasileiro, Cristiano et al. (2015) 

apontam que as pessoas são influenciadas a visitar a loja física quando veem anúncios da mesma 

em aplicativos promocionais. Baseado nisso, espera-se que a publicidade e promoção em 

dispositivos móveis aumente o número de vendas do supermercado. 

Na pesquisa de Srinivasan et al. (2004)  promoção de preço não teve efeito de longo 

prazo no desempenho financeiro (receitas e margens) nem no desempenho em nível de loja 

(tráfego e receitas), sendo o efeito na margem negativo e tipicamente insignificante no tráfego 

e nas receitas em nível de loja.  Freo (2005) concluiu que promoções possuem efeito nas vendas 

agregadas, mas são atividades voltadas para o curto prazo. Pauwels, Silva-Risso, Srinivasan e 

Hanssens (2004) acompanham esse pensamento, uma vez que promoções diminuem o valor de 

marca, mas possuem efeitos positivos em vendas e lucro no curto prazo. Slotegraaf e Pauwels 

(2008) discordam, afirmando que é possível ter efeitos permanentes advindos de atividades 

promocionais, mas isso depende de quais ações serão executadas. Em vista do exposto, o 

impacto temporal esperado será de acordo com a estratégia de entrega da mensagem em 

dispositivo móvel apresentada por Andrews et al. (2016), sendo push para efeito imediato e pull 

para efeito prolongado, mesmo que promoções sejam de curto prazo. Essa conclusão foi 

alcançada devido ao foco deste trabalho ser em estratégia em dispositivo móvel, que inclui o 

modo de entrega das mensagens, não apenas o seu conteúdo (por exemplo, se é estratégia de 

promoção de preço ou publicidade). 

2.3.1 Figura conceitual 

Neste item é apresentada a figura conceitual (Figura 2) que guia o presente trabalho.  
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Figura 2. Figura conceitual de impacto da estratégia em dispositivo móvel no desempenho. 

2.4 Modelagem VAR em marketing 

O marketing possui como característica a sua dinamicidade (Leeflang, Wittink, Wedel, 

& Naert, 2000), provocando a necessidade de incluir nos modelos que almejam avaliar seu 

impacto os efeitos retardados que perduram mesmo depois da ação ter sido realizada. No artigo 

seminal de Dekimpe e Hanssens(1995), os autores defendem o uso de modelagem de 

persistência para a captação dos efeitos de longo prazo do marketing a partir da observação das 

vendas e dos gastos de marketing no formato de séries temporais, embora afirmem que seja 

apenas possível para séries que possuem raiz unitária. Segundo os autores, o marketing pode 

ter um efeito persistente em vendas se seu efeito altera a trajetória do desempenho 

permanentemente. O foco da área, até então, era apenas nos impactos de curto prazo, o que 

reduzia a efetividade das atividades da função (Dekimpe & Hanssens, 1995).  

Srinivasan e Hanssens (2009) também apresentam a modelagem de persistência como 

uma abordagem de pesquisa para a avaliação do marketing, em que os modelos de vetores auto 

regressivos (VAR) estão inclusos. Segundo os autores, no seu contexto de estudo, esses 

modelos são capazes de gerar funções de impulso resposta que demonstram como novas 

informações impactam o preço das ações, influenciando o valor do acionista. Abaixo apresenta-

se a síntese de alguns trabalhos (revisão não exaustiva) que utilizaram o modelo VAR, a partir 

de uma compilação feita por Guissoni (2012) com o objetivo de aferir os efeitos das atividades 

de marketing sobre o desempenho. 
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Como em Freo (2005), o objetivo deste trabalho é compreender como a promoção e 

publicidade em dispositivos móveis afeta o desempenho para o varejista, ou seja, nas medidas 

agregadas e em nível de loja. As vendas de marcas e categorias possuem menor representação 

para o varejista que o aumento das vendas totais e movimentação (Freo, 2005).  A relevância 

deste estudo diante da literatura empírica de modelagem multivariada é que as pesquisas 

revisadas foram realizadas no contexto de grandes empresas e/ou marcas, os dados são 

provenientes de países desenvolvidos, o impacto foi frequentemente aferido apenas em uma 

métrica de desempenho e não possuem uma etapa quase experimental. 
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Tabela 3 

Síntese dos estudos que utilizaram o modelo VAR para analisar os efeitos da atividade de marketing no desempenho  

 

Autor (es) 

Tipo de 

modelo 

multivariado 

Variáveis 

endógenas de 

ações de 

marketing 

Variável de 

desempenho 

mercadológico 

Nível de 

demanda 

da 

modelagem 

Contexto dos 

dados 
Método Resultados 

Baghestani 

(1991) 

Modelo 

Vetorial de 

Correção do 

Erro (VEC) 

Gasto com 

Publicidade 
Vendas Empresa 

Companhia 

Lydia Pinkham, 

que produzia 

apenas um 

produto (dados de 

1907 a 1960); 

Exclusivamente 

econométrico 

Os gastos com publicidade eram 

definidos como uma porcentagem 

das receitas de vendas. 

Dekimpe e 

Hanssens 

(1995) 

VAR 
Gasto com 

Publicidade 

Vendas e 

Margem 
Empresa 

Cadeia de lojas de 

melhorias do lar 

Exclusivamente 

econométrico 

A propaganda obteve impacto a longo 

prazo nas vendas, mas não no lucro. 

Dekimpe e 

Hanssens 

(1999) 

Modelo 

Vetorial de 

Correção do 

Erro (VEC) 

Propaganda, 

preço, promoção e 

força de vendas 

Vendas Marca 
Marcas do setor 

farmacêutico 

Exclusivamente 

econométrico 

A marca pioneira do setor farmacêutico 

reduziu seu orçamento em marketing 

prematuramente, o que provocou 

erosão das suas vendas; e, no setor de 

produtos embalados, publicidade e 

promoção não tiveram impacto em 

vendas ou no lucro no longo prazo. 

Dekimpe, 

Hanssens e 

Silva-Risso 

(1999) 

VAR Preço Vendas 

Marca e 

categoria de 

produto 

13 marcas em 4 

categorias de 

produtos em 

Dakota do Sul, 

nos Estados 

Unidos 

Exclusivamente 

econométrico 

As vendas sofreram impacto apenas no 

curto prazo das promoções de preço. 

Nijs, Dekimpe, 

Steenkamps e 

Hanssens 

(2001) 

VARX – 

modelo vetor 

autorregressivo 

com variáveis 

exógenas 

Preço e gasto em 

publicidade 

Vendas por 

categoria de 

produto 

Categoria 

de produto 

560 categorias de 

produto em 4 

anos foram 

analisadas na 

Holanda 

Exclusivamente 

econométrico 

Os autores concluíram que promoções 

de preço não possuem efeito a longo 

prazo na demanda por categoria de 

produto, e quando a categoria possui 

algum efeito positivo, não é por causa 

da promoção. 

continua 
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Pauwels et al. 

(2004) 
VAR 

Introdução de 

novos produtos e 

Promoção 

Receita, Lucro 

e Valor da 

Empresa 

Marca 
Setor de 

automóveis 

Exclusivamente 

econométrico 

Introdução de novos produtos tem 

impacto positivo e duradouro no valor 

da empresa, enquanto promoções 

diminuem o seu valor, mas possuem 

efeitos positivos em vendas e lucro no 

curto prazo. 

Srinivasan, 

Pauwels, 

Hanssens e 

Dekimpe 

(2004) 

VAR 
Promoções de 

preço 

Fabricante: 

receitas e 

vendas; 

Varejistas: 

receitas, 

vendas e 

margens de 

categorias, 

tráfego da loja 

e receitas em 

nível de loja 

Marca, 

categoria de 

produto e 

loja 

Cadeia de 

supermercado 

com 96 lojas na 

região de 

Chicago. 

Exclusivamente 

econométrico 

Promoção de preço não possui efeitos 

permanentes nem para fabricantes, nem 

para varejistas. 

Freo, (2005) VAR Promoção 

Vendas 

agregadas da 

loja 

Empresa 

Hipermercados de 

uma cadeia 

italiana de varejo; 

Exclusivamente 

econométrico 

A categoria de produtos classificados 

como de itens de limpeza pesada obteve 

efeito positivo no aumento das vendas 

da loja em geral (1,4), enquanto a 

categoria de têxteis influenciou 

negativamente (-1,8); promoções são 

atividades de marketing com efeitos no 

curto prazo. 

Lim, Currim e 

Andrews 

(2005) 

VARX – 

modelo vetor 

autorregressivo 

com variáveis 

exógenas 

Promoção de 

preço 

Vendas 

durante o 

período de 

ajuste 

Marca e 

categoria de 

produto 

Os dados foram 

coletados pela 

empresa A.C. 

Nielsen para 4 

categorias de 

produto em 

Dakota do Sul, 

EUA. 

Exclusivamente 

econométrico 

Os efeitos de uma promoção variam de 

acordo com o segmento do consumidor 

e, para aumenta-los, devem ser 

realizadas estratégias a partir do 

segmento. 

Steenkamps, 

Nijs, Hanssens, 

e Dekimpe 

(2005) 

VARX – 

modelo vetor 

autorregressivo 

com variáveis 

exógenas 

Publicidade e 

promoção 

Reação 

competitiva à 

publicidade e 

promoção de 

concorrentes 

Marca e 

categoria de 

produto 

Maiores 

participantes em 

442 categorias de 

produtos (mais de 

Exclusivamente 

econométrico 

Em um ataque competitivo as marcas 

tendem a não reagir (88%), e, se há 

reações, são em resposta à promoção de 

preço e não possuem efeitos em vendas 
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1200 marcas) na 

Holanda 

37% das promoções e 76% das 

publicidades. 

Slotegraaf e 

Pauwels (2008) 
VAR 

Exibição (Ex: 

bônus), 

publicidade e 

promoção de 

preço 

 

Vendas Marca 

Dados em painel 

de 100 marcas em 

7 categorias de 

produtos durante 

7 anos de uma 

rede de 

supermercados de 

Chicago 

Exclusivamente 

econométrico 

Efeitos permanentes advindos de 

atividades promocionais podem 

ocorrer, principalmente para marcas 

menores, e valor de marca e introdução 

de novos produtos influenciam a 

elasticidade das vendas no longo prazo. 

Srinivasan, 

Vanhuele e 

Pauwels (2010) 

VARX – 

modelo vetor 

autorregressivo 

com variáveis 

exógenas 

Consciência da 

publicidade, se 

gosta da marca e 

se a considera 

para compra; 

distribuição, 

promoção, 

publicidade e 

preço 

Vendas Marca 
62 marcas, na 

França 

Exclusivamente 

econométrico 

Métricas relacionadas ao pensamento 

do consumidor são relevantes na 

explicação das vendas ao longo do 

tempo e levam mais tempo para 

alcançar seu impacto máximo. 

Este estudo 

VARX – 

modelo vetor 

autorregressivo 

com variáveis 

exógenas 

Promoção e 

publicidade por 

aplicativo e rede 

social 

Vendas, Lucro 

e Número de 

vendas 

Loja 

Dados diários de 

um supermercado 

de médio porte no 

Brasil 

Econométrico e 

quase 

experimental 

Ver item 4. 
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3 MÉTODO 

Os dados são longitudinais, o que possibilita apreender práticas de marketing evolutivas, 

de acordo com Coviello, Brodie e Munro (2000). Para alcançar o objetivo idealizado por esta 

pesquisa, qual seja testar a efetividade do marketing em dispositivos móveis no desempenho de 

uma empresa varejista de médio porte, haverá a conjunção de análise de séries temporais e um 

quase-experimento. Hanssens e Pauwels (2016) apontam que a conjunção de modelos, 

levantamentos e experimentos possui maior capacidade de influenciar a decisão. 

3.1 Teste de Raiz Unitária 

A análise empírica em séries temporais deve obedecer uma condição: a série tem que 

ser estacionária (flutuar em torno de uma mesma média). Essa imposição é necessária, pois as 

séries não estacionárias não possuem média e variância constantes ao longo do tempo, o que 

impossibilita calcular os seus momentos e fazer inferências (Bueno, 2015).   

O primeiro requisito para a estacionaridade é que o segundo momento da série seja 

finito. O requisito da média ser constante, em todo o período, é o segundo. O terceiro requisito 

determina que a variância deve ser constante para todo o período e que a autocovariância não 

pode depender do tempo, apenas da distância, intervalo ou defasagem entre os períodos. As 

condições são exemplificadas em seguida (Bueno, 2015). 

  

1. 𝐸 |𝑦𝑡|
2 <  ∞; 

2. 𝐸 (𝑦𝑡) =  𝜇, 𝑝𝑎𝑟𝑎 𝑡𝑜𝑑𝑜 𝑡 𝑒 𝑍; 𝑒 

3. 𝐸 (𝑦𝑡 −  𝜇)(𝑦𝑡−𝑗 −  𝜇) =  𝛾𝑗 

 

As séries não estacionárias podem ser analisadas estatisticamente se forem 

diferenciadas. No caso, é possível diferenciar a série tantas vezes quantas forem necessárias. 

Um modelo ARIMA (p,d,q) é uma série integrada com erros estacionários. Ao diferenciá-la d 

vezes, ela se tornará estacionária. O processo não estacionário de passeio aleatório é um 

exemplo clássico (Bueno, 2015; Gujarati, 2006): 

𝑦𝑡 = 𝑦𝑡−1  + 𝜀𝑡                                                  

É possível observar como a equação não obedece às condições de estacionariedade, uma 

vez que a sua covariância depende do tempo: 
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𝑉𝑎𝑟 (𝑦𝑡) = 𝑉𝑎𝑟 (∑𝜀𝑡

𝑡

𝑖=1

) = 𝑡𝜎2 

𝐶𝑜𝑣 (𝑦𝑡, 𝑦𝑡−𝑗) = 𝐸 (∑𝜀𝑖

𝑡

𝑖=1

)(∑𝜀𝑠

𝑡−𝑗

𝑠=1

) = (𝑡 − 𝑗)𝜎2 

É necessário cuidado ao relacionar variáveis com séries não estacionárias pois o 

resultado pode ser uma regressão espúria. Bueno (2015), aponta que: quando as duas séries 

forem estacionárias, a regressão convencional se aplica; se as séries são integradas de diferentes 

ordens, a regressão é espúria e sem significado; se as séries são integradas da mesma ordem e 

o resíduo ainda é integrado, a regressão é espúria; e, se as séries são integradas de mesma ordem 

e os resíduos são estacionários, há cointegração (Bueno, 2015). 

Para identificar se uma série é estacionária, podem ser realizados alguns testes, como 

análise gráfica e teste de correlograma, mas o mais popular é o teste de raiz unitária (Gujarati, 

2006), como o de Dickey e Fuller (Dickey & Fuller, 1979, 1981). O funcionamento do teste de 

raiz unitária é o seguinte, de acordo com Gujarati (2006):  

 

𝑦𝑡 =  𝜌𝑦𝑡−1 + 𝑢𝑡                         − 1 ≤ 𝜌 ≤ 1                 (1)  

 

em que ut é um erro de ruído branco. 

Se se regredir yt em função de yt-1 (regressão de yt em relação ao seu valor defasado) e ρ 

for igual a 1 então ocorre a confirmação de que a série é não estacionária. Subtraindo yt-1 de 

ambos os lados da Equação 1, tem-se: 

𝑦𝑡 − 𝑦𝑡−1 = 𝜌𝑦𝑡−1 − 𝑦𝑡−1 + 𝑢𝑡 

                                        𝑦𝑡 − 𝑦𝑡−1 = (𝜌 − 1)𝑦𝑡−1 + 𝑢𝑡  

                                                 ∆𝑦𝑡 = 𝛿𝑦𝑡−1 + 𝑢𝑡                                  (2) 

 

em que 𝛿 = (𝜌 − 1) e ∆ é o operador de primeira diferença. Portanto, de acordo com a Equação 

2, testa-se a hipótese nula de 𝛿 = 0, o que demonstra que ρ = 1. Se a hipótese nula não for 

rejeitada, então, comprovadamente, a série é não estacionária. Se 𝛿 < 0, a série é estacionária. 

Para saber se o coeficiente 𝛿 é zero ou não é necessário que fazer outro teste. Nesta condição, 

não é possível utilizar a distribuição t, pois sob a hipótese nula de 𝛿 = 0 o coeficiente resultante 

da estimação de 𝑦𝑡−1 não a segue. Para solucionar isso, Dickey e Fuller (1979) recalcularam os 
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valores críticos baseado em simulações de Monte Carlo, originando a estatística 𝜏 (tau). 

Destaque-se que, quando a série é estacionária, a distribuição t é utilizada. 

A aplicação do teste de Dickey-Fuller requer decisões de acordo com o modelo não 

estacionário, que pode ou não ter drift ou tendência (determinística ou estocástica). Desta 

maneira há três possibilidades (Bueno, 2015; Gujarati, 2006): 

 

∆𝑦𝑡 = 𝛿𝑦𝑡−1 + 𝑢𝑡  → 𝜏    (3) 

∆𝑦𝑡 = 𝛽1 + 𝛿𝑦𝑡−1 + 𝑢𝑡 → 𝜏𝜇     (4) 

∆𝑦𝑡 = 𝛽1 + 𝛽2𝑡 + 𝛿𝑦𝑡−1 + 𝑢𝑡 → 𝜏𝜏   (5) 

 

Na Equação 3, yt é um passeio aleatório com hipótese nula 𝛿 = 0. Se ela for rejeitada, 

representa que yt é estacionária com média igual a zero; na Equação 4 yt é um passeio aleatório 

com drift, e a rejeição da hipótese nula significa estacionariedade com média diferente de zero; 

por fim, na quinta equação, yt é um passeio aleatório com drift e de tendência estocástica, e com 

a hipótese nula rejeitada, yt é estacionária com tendência determinística. O valor crítico da 

estatística tau é diferente para cada uma dessas condições, por isso o cuidado com a 

especificação. 

Para calcular a estatística do teste de Dickey e Fuller (𝜏̂), apresentam-se os passos 

definidos por Bueno (2015). No exemplo, utiliza-se o modelo de passeio aleatório da equação 

(3), uma série com T+1 observações, y0, y1, y2, ..., yT. Primeiramente, calcula-se a regressão por 

mínimos quadrados ordinários e diminui-se 1 do parâmetro 𝜌, para fazer o teste da hipótese 

nula H0: 𝛿 = 0: 

𝛿 =
∑ 𝑦𝑡−1𝑦𝑡

𝑇
𝑡=1

∑ 𝑦𝑡−1
2𝑇

𝑡=1

− 1 

Calcula-se a variância amostral, posteriormente: 

𝑆2 =
1

𝑇 − 1
∑(∆𝑦𝑡 − 𝛿𝑦𝑡−1)²

𝑇

𝑡=1

 

Em seguida, é calculado o desvio-padrão do coeficiente 𝛿, s (𝛿): 

𝑠 (𝛿) =
𝑆

√∑ 𝑦𝑡−1
2𝑇

𝑡=1

 

Finalmente, calcula-se o valor da estatística t: 

𝜏̂ =
𝛿

𝑠(𝛿)̂
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O resultado 𝜏̂ deve ser menor que os valores críticos 𝜏 para rejeitar a hipótese nula de 

raiz unitária. Se a hipótese nula não for rejeitada, a série possui raiz unitária.  

O teste de Dickey-Fuller pressupõe que o termo de erro é um ruído branco (Bueno, 

2015), embora frequentemente o erro não siga essa definição. Esse problema é corrigido quando 

se utiliza o teste de Dickey-Fuller aumentado, em que a estimação do modelo ocorre com as 

variáveis defasadas. A quantidade delas deve ser o suficiente para que a hipótese de ruído 

branco não seja rejeitada. Após a inclusão das variáveis autorregressivas, o teste pode ser feito, 

considerando os mesmos valores críticos do teste Dickey-Fuller (Bueno, 2015) e hipótese nula 

de 𝛿 = 0.  

Embora o teste Dickey-Fuller seja extensamente utilizado, ele possui baixo poder, 

fazendo com que se cometa frequentemente o erro do tipo II (Bueno, 2015). Assim utiliza-se o 

teste DF-GLS (Dickey-Fuller Generalized Least Square), criado por Elliot, Rothemberg e 

Stock, em que a tendência determinística é retirada da regressão do teste e apresenta maior 

poder, de acordo com Bueno (2015). 

Na definição do número de defasagens, Bueno (2015) apresenta duas possibilidades 

para encontrar o número suficiente, que tornará os erros em ruído branco e não diminuirá o 

poder do teste por reduzir o número de graus de liberdade: (1) acrescentar defasagens até que 

os resíduos não sejam autocorrelacionados – para descobrir se há autocorrelação é necessário 

aplicar o teste de Ljung-Box; e (2) definir um número de defasagens máximo2 e, em seguida, 

estimar o modelo por Mínimos Quadrados Ordinários do número de defasagens máximo até 

zero, escolhendo aquele que tiver menor critério de informação (pode ser Hannan-Quinn - HQ, 

Schwarz - BIC ou Akaike-AIC) e verificar se os resíduos possuem comportamento semelhante 

ao de ruído branco, ou realizar testes convencionais até rejeitar a hipótese nula, como nível de 

significância de 20%. 

3.2 Vetor Autorregressivo – VAR 

O vetor autorregressivo (VAR) é um modelo multivariado que abrange modelos 

econômicos completos e a estimação dos parâmetros deles (Bueno, 2015). Possui como 

característica a definição de restrições entre as equações que o compõem. As variáveis são 

consideradas endógenas (explicadas por seus valores passados e pelos valores defasados das 

outras variáveis endógenas que compõem o modelo) e em conjunto (Gujarati, 2006). Em 

                                                           
2 Para encontrar o número de defasagens máximo, a seguinte fórmula pode ser utilizada (Bueno, 2015): 

𝑝_𝑚𝑎𝑥 = 𝑖𝑛𝑡[12 × (𝑇/100)1/4  ] 
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marketing possui grande potencial, uma vez que é mais utilizada em trabalhos da área de 

economia e finanças (Guissoni, 2012). 

A expressão geral de um VAR mostra a relação entre as variáveis endógenas e os 

choques estruturais 𝜀𝑡, que as afetam individualmente. Sua representação é a seguinte matriz 

(Bueno, 2015), de ordem p por um vetor com n variáveis endógenas (Xt), conectadas por uma 

matriz A. 

𝐴𝑋𝑡 = 𝐵0 + ∑𝐵𝑖

𝑝

𝑖=1

𝑋𝑡−𝑖 + 𝐵𝜀𝑡 

A: matriz n x n que define as restrições contemporâneas entre as variáveis que constituem o vetor n x 

1, Xt; 

B0: vetor de constantes n x 1; 

Bi: matrizes n x n; 

B: matriz diagonal n x n de desvios-padrão; 

𝜀𝑡: vetor n x 1 de perturbações aleatórias não correlacionadas entre si contemporânea ou temporalmente. 

 

Para simplificar a explicação da metodologia do modelo, Bueno (2015) utiliza um 

bivariado de ordem 1: 

𝑦𝑡 = 𝑏10 − 𝑎12𝑧𝑡 + 𝑏11𝑦𝑡−1 + 𝑏12𝑧𝑡−1 + 𝜎𝑦𝜀𝑦𝑡 

𝑧𝑡 = 𝑏20 − 𝑎21𝑦𝑡 + 𝑏21𝑦𝑡−1 + 𝑏22𝑧𝑡−1 + 𝜎𝑧𝜀𝑧𝑡 

 

Por meio das equações é possível notar a influência mútua de 𝑦𝑡 e 𝑧𝑡 e por seus valores 

defasados, mais um erro estocástico. A estimação não ocorre diretamente devido à correlação 

das variáveis 𝑦𝑡 e 𝑧𝑡 aos erros (𝜀𝑦𝑡 e 𝜀𝑧𝑡), por isso o objetivo do VAR de encontrar a trajetória 

da variável estudada depois de um choque estrutural. Assumem-se algumas hipóteses para este 

modelo: 𝑦𝑡 e 𝑧𝑡 são estacionários; os erros 𝜀𝑦𝑡 e 𝜀𝑧𝑡 possuem média igual a zero, variância 

constante e são não correlacionados (covariância igual a zero) (Bueno, 2015). 

Em resumo, a modelagem VAR expressa as variáveis em função dos seus valores 

passados e dos valores defasados das outras variáveis inclusas no modelo, permitindo a 

compreensão sobre a evolução histórica delas e seus relacionamentos, antes e depois de um 

choque estrutural.  

3.2.1 Especificação de modelo: definição a ordem p  

O número de defasagens (p) de um modelo VAR deve ser o suficiente para que os erros 

de todas as variáveis endógenas sejam ruídos brancos. Quanto mais alto p, menor o poder do 

teste estatístico. O critério de informação pode ser utilizado. No caso multivariado, as fórmulas 

são as seguintes: 
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𝐴𝐼𝐶 (𝑚) = ln|𝑇0̂(𝑚)| +
2

𝑇
𝑚𝑛2 

𝐵𝐼𝐶 (𝑚) = ln|𝑇0̂(𝑚)| +
ln 𝑇

𝑇
𝑚𝑛2 

𝐻𝑄 (𝑚) = ln|𝑇0̂(𝑚)| +
lnln 𝑇

𝑇
2𝑚𝑛2 

Quando T≥16, o teste BIC será o melhor, acompanhado do HQ e por último o teste AIC (Bueno, 

2015). 

3.2.2 Função Resposta ao Impulso 

A função resposta ao impulso é gerada por meio dos coeficientes que representam o 

comportamento das variáveis após choques estruturais. Para calculá-los, é imposto que alguns 

coeficientes sejam iguais a zero para identificar os parâmetros estruturais do modelo e, 

consequentemente, quantificar os impactos dos choques (Bueno, 2015). O intervalo de 

confiança é gerado de acordo com os coeficientes estimados e é calculado automaticamente por 

softwares. Neste trabalho será utilizado o Stata®, versão 13. 

3.2.4 Teste de Granger – Casualidade 

O teste de casualidade de Granger é utilizado para definir se uma variável é capaz de 

prever outra e as condições para essa previsão. Quando y não contribui na previsão de z, denota-

se que y não Granger-causa z (Bueno, 2015). 

O método do teste inclui a realização de um teste F convencional, se todas as variáveis 

do modelo VAR forem estacionárias. A partir do modelo bivariado  

𝑦𝑡 = 𝑏10 − 𝑎12𝑧𝑡 + 𝑏11𝑦𝑡−1 + 𝑏12𝑧𝑡−1 + 𝜎𝑦𝜀𝑦𝑡 

𝑧𝑡 = 𝑏20 − 𝑎21𝑦𝑡 + 𝑏21𝑦𝑡−1 + 𝑏22𝑧𝑡−1 + 𝜎𝑧𝜀𝑧𝑡 

o teste obedece aos seguintes passos (Bueno, 2015):  

1. Estimação de 𝑦𝑡 = 𝜑20 + ∑ 𝜑𝑖,21
𝑝
𝑖=1 𝑦𝑡−𝑖 + ∑ 𝜑𝑖,22

𝑝
𝑖=1 𝑧𝑡−𝑖 + 𝑒2𝑡; 

2. Testar se y não Granger-causa z utilizando o teste F sob as hipóteses: 

𝐻0: 𝜑1,21 = 𝜑2,21 = ⋯ = 𝜑𝑝,21 = 0  

𝐻1: 𝜑1,21 ≠ 0, 𝑖 = 1,2, … , 𝑝 

Estatística do teste: 

𝑆1 =

(𝑒𝑟
2 − 𝑒𝑢

2)
𝑝

𝑒𝑢
2

𝑇 − 2𝑃 − 1

𝑑
→  𝐹(𝑝, 𝑇 − 2𝑝 − 1), 

r = restrito; 
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u = não restrito. 

Se 𝑆1 > 𝐹5%, a hipótese nula é rejeitada (y causa-Granger z). 

No contexto multivariado, em que n > 2, o teste é mais complexo. A não rejeição da 

hipótese nula pode representar que y não possui efeito direto sobre z, mas pode ter efeito 

indireto, embora Enders (2009) afirme que a generalização seja possível.  

3.2.5 Equação do modelo 

A equação do modelo é a seguinte:  

[
 
 
 
 

𝒍𝒏𝑽𝒕

𝒍𝒏𝑵𝑽𝒕

𝒍𝒏𝑳𝒕

𝒍𝒏𝑨𝑷𝒕

𝒍𝒏𝑽𝑨𝒕]
 
 
 
 

=

[
 
 
 
 
𝜶𝑽

𝜶𝑵𝑽

𝜶𝑳

𝜶𝑨𝑷

𝜶𝑽𝑨]
 
 
 
 

+

[
 
 
 
 
 
𝜹𝒕,𝑽

𝜹𝒕,𝑵𝑽

𝜹𝒕,𝑳

𝜹𝒕,𝑨𝑷

𝜹𝒕,𝑽𝑨]
 
 
 
 
 

+

[
 
 
 
 
𝜸𝑽

𝜸𝑵𝑽

𝜸𝑳
𝜸𝑨𝑷

𝜸𝑽𝑨]
 
 
 
 

+ ∑

[
 
 
 
 
 
𝜷𝟏𝟏

𝒌 𝜷𝟏𝟐
𝒌 𝜷𝟏𝟑

𝒌 𝜷𝟏𝟒
𝒌 𝜷𝟏𝟓

𝒌

𝜷𝟐𝟏
𝒌 𝜷𝟐𝟐

𝒌 𝜷𝟐𝟑
𝒌 𝜷𝟐𝟒

𝒌 𝜷𝟐𝟓
𝒌

𝜷𝟑𝟏
𝒌 𝜷𝟑𝟐

𝒌 𝜷𝟑𝟑
𝒌 𝜷𝟑𝟒

𝒌 𝜷𝟑𝟓
𝒌

𝜷𝟒𝟏
𝒌 𝜷𝟒𝟐

𝒌 𝜷𝟒𝟑
𝒌 𝜷𝟒𝟒

𝒌 𝜷𝟒𝟓
𝒌

𝜷𝟓𝟏
𝒌 𝜷𝟓𝟐

𝒌 𝜷𝟓𝟑
𝒌 𝜷𝟓𝟒

𝒌 𝜷𝟓𝟓
𝒌 ]

 
 
 
 
 

∗

[
 
 
 
 

𝑽𝒕−𝒌

𝑵𝑽𝒕−𝒌

𝑳𝒕−𝒌

𝑨𝑷𝒕−𝒌

𝑽𝑨𝒕−𝒌]
 
 
 
 

+

[
 
 
 
 
𝒖𝑽,   𝒕

𝒖𝑵𝑽,   𝒕

𝒖𝑳,   𝒕

𝒖𝑨𝑷,   𝒕

𝒖𝑽𝑨,   𝒕]
 
 
 
 𝑲

𝒌=𝟏

 

em que: 𝛼 é uma constante; 𝛿𝑡 um termo de tendência determinística; 𝛾 representa as variáveis 

dummies para quebras estruturais (quebra e dias da semana); t indica a variação temporal diária; 

k é o número de defasagens. A matriz (5x5) representa os efeitos entre as variáveis, e a última 

é o vetor de erros não correlacionados entre si.  

3.3 Dados 

Por meio de parceira com uma empresa varejista de alimentos de médio porte foi 

possível o acesso aos dados diários levantados por um supermercado, desde 1 de novembro de 

2013 até o dia 12 de fevereiro de 2018, embora a análise no modelo VAR consista em apenas 

91 dias (1º de outubro de 2017 a 31 de dezembro de 2017). A empresa decidiu expandir as suas 

atividades de marketing e, por decisão dos gerentes, resolveu-se pela divulgação promocional 

(e ocasionalmente publicitária) pelo Instagram e por um aplicativo agregador de ofertas, 

plataformas acessíveis por dispositivos móveis. Analisam-se as variáveis de desempenho, em 

nível de loja e por dia, antes e depois das atividades em dispositivos móveis, sendo que todas 

as outras atividades de marketing no âmbito do supermercado foram mantidas constantes. 

Infelizmente, no dia 27 de dezembro de 2017, um concorrente de grande porte inaugurou um 

atacado a 1,4 km do local de estudo, impactando negativamente as variáveis de desempenho, 
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mas esta ocorrência não será abordada na análise, uma vez que o Instagram foi manipulado até 

o dia 31 de dezembro de 2017.  

Os dados referentes ao aplicativo e a rede social nos dias 25 de dezembro de 2017 não 

foram incluídos na base de dados pois o supermercado não foi aberto3. Houve esforços na 

padronização do conteúdo (com adaptações para cada mídia), a fim de que as diferenças não 

aumentem o valor do erro. O formato utilizado, tanto na rede social como no aplicativo, foi 

estático.  

3.3.1 Dados do supermercado 

A base de dados do supermercado advém de um software que registra todas as 

transações da empresa, em diversas funções: finanças, compras, vendas, recursos humanos, etc., 

desde o dia 01 de novembro de 2013. O nosso foco será nas vendas, lucro bruto e número de 

vendas (estas três variáveis são mensuradas por dia), que compõem o desempenho, a partir de 

01 de outubro de 2017 até o dia 31 de dezembro de 2017. Os dados de desempenho, embora 

sejam mensurados em reais, não foram deflacionados pois o período de estudo é de apenas 3 

meses e o valor nominal das variáveis é o suficiente para o tomador de decisão. 

No âmbito do supermercado foi definido um dia de destaque para promover algumas 

categorias de produto desde 04 de agosto de 2017. Por exemplo, a segunda feira é dedicada aos 

produtos de limpeza, com as promoções divulgadas focadas nesta categoria. A terça-feira, é o 

dia da padaria, e assim sucessivamente (quarta e quinta: hortifrutigranjeiros; sexta, sábado e 

domingo: carnes e bebidas). Mas esta não é uma regra rígida, pois podem ter produtos fora da 

categoria do dia que estão sendo promovidos. Em resumo, as promoções são decididas de 

acordo com o dia da semana e do relacionamento com os fornecedores, mas não há uma 

metodologia padronizada. Outra informação importante é sobre a validade da promoção 

anunciada. Os preços promocionais praticados podem ser estendidos além da data limite 

informada nas mensagens. Por exemplo, uma promoção anunciada com validade até o dia 01 

de janeiro, pode ter o preço mantido por mais dias, até o dia 03 de janeiro. 

3.3.2 Aplicativo 

O aplicativo é um intermediário que divulga ofertas promocionais de varejistas na 

cidade de Goiânia e necessita de conexão com a Internet para a atualização das promoções. A 

                                                           
3 Segundo Bueno (2015) em séries temporais não é permitido a exclusão de outliers, devido à quebra da 

“dependência temporal das observações”. Neste caso, não ocorre a exclusão de outliers. Nos dias indicados não 

houve dados financeiros produzidos, pois o supermercado não funcionou. 
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versão desta pesquisa é a 2.5, que operou de 01 de junho de 2017 a 11 de fevereiro de 2018. 

Este é um detalhe relevante, pois as atualizações dos aplicativos costumam mudar a técnica de 

mensuração dos dados. O período de investigação nesta plataforma ocorreu de 01 de outubro 

de 2017 a 31 de dezembro de 2017. 

O serviço oferecido é pago e objetiva, inicialmente, a digitalização das ofertas que 

normalmente são disseminadas por meio de flyers físicos, embora é permitido o cadastro de 

ofertas especialmente para a plataforma. São divulgadas ofertas do dia, folders completos de 

supermercados e é possível ampliar as imagens e realizar buscas de ofertas por palavra chave. 

Ele possui, em média, 2250 acessos diários, e pode ser instalado exclusivamente em 

dispositivos móveis com os sistemas operacionais Android e iOS (da Apple). Cumpre destacar 

que o aplicativo veicula apenas promoções e a estratégia de entrega é apenas pull. 

Esta versão do aplicativo (2.5) possui algumas limitações. Ela não personaliza as 

informações de acordo com o perfil do usuário ou sua localização, mesmo tendo acesso ao 

último. Por exemplo, na sua página inicial é exibida uma lista dos supermercados que estão 

com ofertas ativas, mas a ordem não é definida pela localização da pessoa ou outro padrão. O 

formato das promoções divulgadas é estático, apenas com imagens, informações sobre os 

produtos e seus respectivos preços e data de validade da promoção. Não há intromissão do 

aplicativo no funcionamento do dispositivo móvel ou opção de ativar notificações, o que se 

pode classificar como uma estratégia de aquisição pull, de acordo com o Andrews et al. (2016). 

Para divulgação inicial da presença do supermercado no aplicativo com os clientes, foi colocado 

um cartaz no interior do estabelecimento. Ele também foi mencionado em postagens no 

Instagram, avisando os seguidores sobre a possibilidade de acompanhar as ofertas em ambas 

as plataformas. 

No contexto do aplicativo serão utilizados os dados do número de visualizações das 

ofertas do supermercado no dia e o total de visualizações do aplicativo no dia. As Figuras 3 e 4 

são imagens do aplicativo e de algumas ofertas divulgadas durante o período de pesquisa. 
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Figura 3. Imagens da tela inicial do aplicativo com destaque para os dias promocionais do 

supermercado. 

     

Figura 4. Promoções divulgadas no aplicativo. 
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3.3.3 Instagram 

Os dados no Instagram representam a etapa quase-experimental do estudo, pois foram 

manipulados pelo pesquisador, mas sem a possibilidade de criação de um grupo de controle 

para aferição dos efeitos do tratamento. Esse modelo pode ser definido como quase 

experimental de série cronológica, segundo (Malhotra, 2005). O Instagram foi criado no dia 6 

de outubro de 2010, e seu objetivo principal não era competir com o Facebook, principal rede 

social da época, e sim complementá-lo (Lamberton & Stephen,2016), embora o Facebook o 

tenha adquirido em 2012. Esta rede social foi escolhida devido ao funcionamento da sua 

plataforma ser direcionado ao acesso por dispositivos móveis. É possível acessar o Instagram 

por navegadores web, mas o usuário não visualiza conteúdo pago de empresas e pessoas ou 

realiza upload de fotos e vídeos. Até a função stories era acessível apenas por mobile web 

(Instagram, 2017a), mas recentemente foi liberado para todas as plataformas (desde o dia 29 de 

março é possível visualizar stories a partir do navegador web), embora não tenha comunicado 

oficial informando o usuário das mudanças, por isso não se tem data oficial disponível.  

Para a condução da página na rede social, foram seguidas sugestões encontradas em 

Kumar et al. (2016), no que tange à formulação do conteúdo gerado pela empresa, com 

veiculação de mensagens promocionais (objetivos de curto prazo) e publicitárias (que 

objetivam a criação/manutenção de relacionamento com os consumidores), esta última em 

menor quantidade. Destaca-se que a preocupação com conteúdo é limitada.  

Foram realizadas 46 postagens no intervalo de 91 dias (01 de outubro de 2017 a 31 de 

dezembro de 2017), com média de 3,54 por semana, valor próximo ao de Kumar et al. (2016), 

que teve média de 3,78 postagens/semana. Houve esforço em postar frequentemente, pois 

quanto maior a atividade na página da empresa, maiores são as chances da rede social ter 

impactos positivos sobre as vendas, segundo Rishika et al. (2013). A criação de conteúdo foi 

realizada por uma terceira parte, que recebeu instruções do pesquisador. O objetivo das 

postagens eram estimular a ida do consumidor à loja física. Não houve estímulo financeiro para 

que os clientes seguissem o perfil e a divulgação ocorreu apenas no âmbito interno do 

supermercado, com os funcionários sendo os principais disseminadores da novidade.  

Inicialmente, tenta-se o crescimento orgânico do número de seguidores, mas essa 

estratégia não foi eficaz. Seguir para ser seguido é a essência desta rede social (Virtanen, Björk, 

& Sjöström, 2017). O objetivo era seguir até alcançar 100 seguidores porque, a partir dessa 

quantidade, são fornecidas informações demográficas e relacionadas à localização. A ação não 

foi aleatória. Começa-se a seguir perfis pessoais (conclusão baseada nas informações 
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disponíveis) que seguiam dois perfis de supermercado da região que eram concorrentes diretos 

do pesquisado. Alcançada a meta (100 seguidores), o crescimento foi orgânico. 

O estudo no Instagram foi dividido em 2 etapas. Na primeira etapa, de 01 de outubro de 

2017 a 14 de novembro de 2017, as postagens não eram pagas para serem promovidas pela rede 

social. Na segunda etapa, de 15 de novembro de 2017 a 31 de dezembro de 2017, sim. Houve 

uma postagem promovida na primeira etapa, e uma não promovida na segunda etapa, por 

motivos técnicos, mas os dados foram mantidos na base de dados. As postagens pagas 

obedeciam aos seguintes critérios:  

(1) Objetivo: alcançar pessoas próximas de um endereço, no raio de 1 km do supermercado. 

(2) Botão de ação: como chegar. 

(3) Público: não há segmentação por público, apenas localização. 

(4) Orçamento: 3 (1 dia de duração) ou 6 (dois dias de duração) reais. O valor cobrado varia. 

Quando a postagem promovida não alcança a estimativa do Instagram, eles cobram o 

valor proporcional ao alcance conseguido.  

A Figura 5 exemplifica a linha do tempo desta etapa: 

 

Figura 5. Linha do tempo do quase-experimento no Instagram. 

As Figuras de 6 a 10 mostram exemplos do perfil do supermercado no Instagram. 
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Figura 6. Postagem com conteúdo publicitário. 

 

Figura 7. Dia promocional (terça da padaria) com as ofertas na legenda da imagem. 
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Figura 8. Dia promocional (quarta e quinta do hortifrúti), com as ofertas na legenda da imagem 

e menção ao aplicativo. 

 

Figura 9. Dia promocional (Carnes e bebidas), sem a especificação dos produtos que estão em 

promoção. 
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Figura 10. Álbum com ofertas especiais para o Natal. Foi feito um álbum, em que a foto inicial 

é o anúncio e as subsequentes são com os produtos em promoção. 

Finalizando, os meios para publicidade e promoção utilizados neste trabalho abordam 

as duas estratégias de entrega visto em Andrews et al. (2016). No caso, o Instagram se encaixa 

na push quando as suas postagens são pagas, pois, os usuários da rede social não escolhem se 

querem visualizar a promoção (é imposto a eles enquanto navegam), e em pull quando não são 

pagas (apenas para quem segue a página ou entra no perfil voluntariamente visualizam as 

mensagens). O aplicativo é apenas pull, pois deve ser baixado para acompanhar as ofertas e não 

há notificações na versão 2.5. 

Tabela 4 

Comparação entre estratégias Push e Pull 
Estratégia de 

Aquisição 

Tecnologia 

Móvel 

Formato de 

Entrega 

Mentalidade 

do Consumidor 

Janela de 

Retorno 

Estratégia no 

dispositivo móvel 

Push Triangulação de 

torre, Wi-Fi, 

limite geográfico 

virtual, Beacon 

SMS – serviço 

de mensagens 

curtas, texto, 

aplicativo 

Compra por 

impulso 

Imediata Instagram 

(quando as 

postagens são 

pagas) 

Pull Wi-Fi, Torre de 

celular 

Aplicativo, 

Internet móvel, 

Código de 

barras móvel 

Compra 

planejada 

Prolongada Aplicativo e 

Instagram 

(quando as 

postagens não são 

pagas) 

Nota. Fonte: Adaptado de “Mobile Promotions: A Framework and Research Priorities” de M. Andrews, J. 

Goehring, S. Hui,J. Pancras, e L. Thornswood, 2016, Journal of Interactive Marketing, 34(2), p. 18, 

https://doi.org/10.1016/j.intmar.2016.03.004. 

3.3.4 Operacionalização e definição das variáveis 

Na Tabela 5, apresentam-se as variáveis utilizados nesta pesquisa. A agregação temporal 

das variáveis é diária, exceto para alcance que é por postagem, mas essa variável será 

transformada antes de ser inserida no modelo VAR.  
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Tabela 5 

Definição das variáveis 
Variável Tipo da Variável Definição Justificativa 

Dia da 

semana 
Controle 

Variáveis dummy que 

representam os dias da 

semana. 

Existência dos dias 

promocionais e variação por 

dia. 

Número de 

vendas 
Endógena 

Quantidade de operações 

de vendas realizadas. 

Proxy para movimentação 

na loja. 

Freo (2005); Rishika et al. 

(2013); Srinivasan et al. (2004) 

Vendas 

Totais 
Endógena 

Receita, em reais, diária 

do supermercado. 

Baghestani (1991); Pauwels 

(2004); Srinivasan et al. (2010) 

Lucro bruto Endógena 

Diferença entre a receita 

de vendas e o custo de 

venda. 

Pauwels (2004) 

Alcance Endógena 

Número de contas 

diferentes no Instagram 

que visualizaram a 

postagem. 

Porto et al. (2017) 

Custo da 

promoção 
Descritiva* 

Valor cobrado pelo 

Instagram pela 

postagem promovida. 

Média dos valores pagos pelas 

postagens promovidas. 

Aplicativo Endógena 

Total de visualizações do 

conteúdo do 

supermercado no 

aplicativo por dia 

É a métrica disponível no 

contexto do aplicativo 

estudado. 

Visualização 

total do 

aplicativo 

Descritiva 

Total de visualizações do 

aplicativo por dia. 

Para comparação com as 

visualizações do conteúdo do 

supermercado 

Nota. *Variáveis descritivas não entram no modelo e serão analisadas apenas suas médias.  
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4 APRESENTAÇÃO E DISCUSSÃO DOS RESULTADOS 

4.1 Estatísticas descritivas  

A Tabela 6 apresenta os resultados descritivos referentes às variáveis de desempenho, 

e, na Figura 11, é apresentado o gráfico das séries temporais em nível, com 91 observações.  

Tabela 6 

Estatísticas descritivas das variáveis de desempenho 
Variável Média Desvio-padrão Mínimo Máximo 

Número de vendas 

(unidade) 
1.351,77 271,15 705 1960 

Vendas Totais 

(reais) 
30.096,91 8.931,24 16.105,92 56.833,67 

Lucro Bruto (reais) 8.625,6 2.327,63 4.783,36 16.146,31 

 

 

Figura 11. Gráfico das vendas totais do supermercado, número de vendas e lucro bruto. 

O dia da semana e mês são variáveis que afetam o desempenho. Na Tabela 7 

apresentam-se as médias para estas variáveis de acordo com estas características. Destaque-se, 

positivamente,  os dias da semana de quarta, quinta e sábado e, negativamente, o domingo, mas 

isso ocorre devido ao funcionamento durante meio período. Em vendas totais, cumpre destacar 
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que as médias de domingo, segunda e terça estão próximas, embora no domingo o 

supermercado funcione apenas meio período.  

Tabela 7 

Variáveis de desempenho em relação aos dias da semana e meses 

 Número de vendas Vendas Totais Lucro Bruto 

Domingo 1.011,86 23.475,83 6.656,51 

Segunda 1.309,50 24.148,17 7.609,19 

Terça 1.285,85 24.134,30 7.217,88 

Quarta 1.479,15 34.207,85 9.452,19 

Quinta 1.666,38 43.240,09 11.451,98 

Sexta 1.342,08 28.379,93 8.470,55 

Sábado 1.390,46 33.143,93 9.594,16 

Outubro 1.315,03 28.380,67 8.402,72 

Novembro 1.366,97 30.383,42 8.659,64 

Dezembro 1.374,53 31.583,85 8.821,85 

A Tabela 8 apresenta as estatísticas descritivas referentes às variáveis da estratégia em 

dispositivo móvel. Os dados apresentados nos gráficos tiveram aplicação de filtro exponencial 

para facilitar a visualização.  

Tabela 8 

Estatísticas descritivas das variáveis relacionadas ao dispositivo móvel 
Variável Média Desvio-

padrão 

Mínimo Máximo Intervalo Observações 

Alcance 677,1 624,22 24 2173 
Por 

postagem 
46 

Custo da 

promoção 
2,87 0,95 0,48 6 

Por 

postagem 

paga 

26 

Aplicativo 42,90 28,68 0 117 
01/10/2017 

31/12/2017 
91 

Visualizações 

totais do 

aplicativo 

2.258,86 468,38 1271 3221 
01/10/2017 

31/12/2017 
91 

 

As variáveis de Alcance e Custo da promoção devem ser analisadas por postagem 

porque corresponde ao modo como são mensuradas pela rede social, mas, para a inclusão no 

modelo, a variável Alcance será transformada. Custo da promoção no Instagram varia apenas 

de 0,48 a 6 reais, por isso a linha quase reta no inferior do gráfico. Com exceção da postagem 

de 6 reais com duração de 2 dias, o restante das postagens pagas obedeceu ao padrão de 3 reais 

para 1 dia. Valores menores que 3 reais se deve à dificuldade do Instagram em disseminar a 

mensagem depois da postagem ser promovida, provocando a cobrança proporcional ao Alcance 

conseguido. O pico da variável de Alcance em outubro se deve a 1 postagem que foi paga. O 

aumento a partir da metade de novembro corresponde ao período em que todas as postagens 

começaram a ser pagas, como mencionado na Figura 5. O gráfico da Figura 12 também foi 

suavizado. 
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Figura 12. Com os dados suavizados por filtro exponencial 

A maior influência sobre o Alcance é se a postagem é paga ou não. Como mencionado, 

quando ocorre a promoção da postagem, ou seja, há pagamento para que ela seja disseminada, 

mais contas são atingidas pelo conteúdo gerado pela empresa, e sem a necessidade de permissão 

das pessoas. O público escolhido foi restrito à localização, no raio de 1 quilômetro do 

supermercado. O Alcance do conteúdo promocional também obteve média superior ao do 

publicitário. 

Tabela 9 

Média de Alcance de acordo com a estratégia de entrega e conteúdo 

 Alcance 

Postagem paga (estratégia push) 1157,85 

Estratégia de entrega pull 52,05 

Conteúdo publicitário 492,89 

Conteúdo promocional 721,86 

A Figura 13 é o gráfico das variáveis relacionadas ao aplicativo. As visualizações do 

conteúdo do supermercado são pequenas em comparação com as visualizações totais do 

aplicativo e aparentam estabilidade ao longo do tempo. Como mostrado na Tabela 8, a média 

do supermercado é aproximadamente 43, enquanto o aplicativo possui média de 2258 

visualizações por dia. As quedas na série das visualizações totais do aplicativo se referem ao 
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domingo, em que a média é de 1457, bem abaixo da geral. Se o conteúdo do supermercado no 

aplicativo for insignificante no desempenho da empresa, o aplicativo em si não pode ser 

responsabilizado, devido à baixa participação das visualizações do supermercado na quantidade 

total. Na Tabela 10 são mostradas as médias de acordo com o dia da semana. 

 

 

Figura 13. Com os dados suavizados por filtro exponencial 

Tabela 10 

Visualizações no aplicativo de acordo com o dia da semana 

 Visualizações do supermercado 
Visualizações totais do 

aplicativo 

Domingo 28,78 1.457,79 

Segunda-feira 37,58 2.301,58 

Terça-feira 56,85 2.529,46 

Quarta-feira 51,54 2.670,46 

Quinta-feira 51,77 2.466.77 

Sexta-feira 33,00 2.434,00 

Sábado 41,46 2.016,85 

 

Na Tabela 11 são analisadas as médias das variáveis de desempenho por período, sendo 

um antes da pesquisa (1º de novembro de 2013 a 30 de setembro de 2017) e outro no período 

de pesquisa (1º de outubro de 2017 a 31 de dezembro de 2017). Para o período da pesquisa em 

dispositivos móveis, a maior diferença entre as médias é entre a variável de lucro bruto. 
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Destaque-se que não é possível realizar inferência com esses dados. A inflação não foi 

considerada. 

Tabela 11 

Médias das variáveis de desempenho antes e depois da pesquisa 
 Média de vendas Média do lucro bruto Média do número de vendas 

 Antes da 

pesquisa 

Durante a 

pesquisa  

Antes da 

pesquisa 

Durante a 

pesquisa 

Antes da 

pesquisa 

Durante a 

pesquisa 

 30.771,68 30.096,91 7.711,55 8.625,60 1.391,07 1.351,77 

4.1.1 Dados adicionais do Instagram 

Nas postagens pagas são fornecidas informações adicionais pelo Instagram, dentre elas 

gênero e faixa etária dos usuários que visualizaram a postagem. As médias são apresentadas na 

Tabela 12. 

Tabela 12 

Informações sobre gênero e faixa etária dos usuários que visualizaram as postagens 

promocionais 
Gênero Faixa Etária 

Feminino 67% 

18-24 44% 

25-34 35% 

35-44 12% 

Masculino 33% 

45-54 6% 

55-64 2% 

65+ 1% 

 

Há algumas diferenças em relação ao público geral do Instagram reportado, a maior 

delas referente à classe mais jovem, de 18 a 24 anos4, que foi o mais atingido nas postagens 

pagas do supermercado. Segundo dados do site Statista (2018), 7% dos usuários estão entre 13-

17 anos, 31% entre 18-24, 30% entre 25-34, 17% entre 35-44, 9% entre 45-54, 4% entre 55-64 

e 2% representam os maiores de 65 anos. Em relação ao gênero, 49% são do feminino e 51% 

masculino, demonstrando outra disparidade, uma vez que na pesquisa as mulheres dominaram. 

Outra observação relevante é que 10 seguidores foram responsáveis por 50% das 

curtidas e comentários. Embora 141 seguidores diferentes tenham se envolvido com a página, 

menos de 10% o fizeram de maneira intensa.  

4.2 Análise visual de quebra estrutural 

A partir desta etapa da análise de dados, as variáveis de Alcance e Aplicativo foram 

transformadas para atender aos requisitos da modelagem VAR. Como a maioria das variáveis 

que vão entrar no modelo são mensuradas diariamente (número de vendas, lucro bruto, vendas 

                                                           
4 A rede social inseriu a faixa etária de 13 a 17 anos em apenas uma postagem paga, por isso não foi considerada 

nesta análise. 
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totais e visualizações no aplicativo), a métrica de Alcance, mensurada por postagem, será 

transformada em diária. A alteração ocorreu com a repetição do Alcance da última postagem 

até ter outra. Por exemplo, no dia 1º de outubro a postagem teve 30 Alcances. Como nos dias 

02 e 03 não houve postagem, repete-se o Alcance de 30 para esses dois dias. A variável de 

visualizações do aplicativo precisou ser transformada devido a alguns valores zerados, que 

ocorre quando não há conteúdo do supermercado sendo veiculado no aplicativo. A 

transformação foi igual à do Alcance, com a repetição nos dias zerados da quantidade do último 

dia que teve visualizações. A justificativa em marketing para essas mudanças é que a 

propaganda é capaz de estimular a memória, aumentando seu impacto além do período em que 

foi veiculada, chamado efeito carryover da propaganda (Dekimpe & Hanssens, 2007). 

Neste trabalho, a análise de quebra estrutural foi realizada visualmente por meio de 

gráficos. A variável de quebra estrutural será criada como uma dummy (0 para os dias sem 

quebra e 1 para os dias com quebra), que será adicionada como variável exógena no modelo. 

Ela foi criada para controlar as quebras na variável de Alcance (Figura 15). Outras variáveis 

que entrarão no modelo para controlar a variação diária são as relacionadas aos dias da semana, 

que visam controlar as variáveis de Vendas, Número de vendas, Lucro bruto e Visualizações 

do aplicativo (Figuras 14 e 16). 

   

 

Figura 14. Gráfico das vendas totais do supermercado, número de vendas e lucro bruto em 

nível. 
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Os dados de desempenho financeiro são diários e por isso variam muito. Para controlar 

a variação, são inseridas dummies relacionadas aos dias da semana. Na etapa descritiva, mais 

especificamente na Tabela 7, observa-se como esses valores mudam de acordo com o dia da 

semana. 

 
Figura 15. Gráfico de Alcance da postagem por dia em nível. 

 
Figura 16. Gráfico de visualizações do conteúdo do supermercado no aplicativo em nível. 
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4.3 Teste de raiz unitária  

Os resultados dos testes de raiz unitária são apresentados nas Tabelas 13 e 14. O teste 

utilizado foi o Dickey-Fuller Generalized Least Square (DF-GLS), e o critério de escolha do 

número de defasagens foi o de Akaike Modificado (MAIC).  

Para realizar o teste, as variáveis foram transformadas em logaritmo. O resultado 𝜏̂ deve 

ser menor que os valores críticos 𝜏 para rejeitar a hipótese nula de raiz unitária. Se a hipótese 

nula não for rejeitada, a série possui raiz unitária. 

Tabela 13 

Resultado do teste de raiz unitária com as variáveis em logaritmo 
  Modelo 1  Modelo 2 

Variáveis de Desempenho 

Defasagem, 

de acordo 

com MAIC 

𝜏𝜏: com constante e 

tendência determinística 

(default) 

Defasagem, 

acordo com 

MAIC 

𝜏𝜇: apenas com 

constante 

(no trend) 

Número de vendas 1 -5,814*** 11 -0,175 

Vendas Totais 1 -5,641*** 11 -0,565 

Lucro Bruto 1 -5,108*** 11 -0,975 

Alcance 4 -2,072 3 -0,547 

Aplicativo 8 -2,222 11 -2,207** 

Nota.  

*Significativo a 10% 

**Significativo a 5% 

***Significativo a 1% 

Como os resultados da Tabela 13 sugerem, as séries de número de vendas, vendas totais, 

lucro bruto e visualizações no aplicativo são estacionárias, as três primeiras ao nível de 

significância de 1%, nos modelos com constante e tendência determinística, e a última ao nível 

de 5%, no modelo apenas com constante. Como as três variáveis de desempenho possuem 

tendência, um componente de tendência será acrescentado ao modelo VAR. A série da variável 

Alcance não rejeitou a hipótese nula de raiz unitária, provocando a necessidade de diferenciação 

da série. Após a primeira diferença, o resultado sugere estacionariedade nos dois modelos 

(Tabela 14). Desse modo a série de Alcance da postagem por dia é integrada de ordem 1, I (1), 

com constante e tendência.  

Tabela 14 

Resultado do teste de raiz unitária em primeira diferença para Alcance 

  Modelo 1  Modelo 2 

Variáveis de 

Dispositivo Móvel – 

Rede Social 

Defasagem, de 

acordo com MAIC 

𝜏𝜏: com constante e 

tendência 

determinística 

(default) 

Defasagem, acordo 

com MAIC 

𝜏𝜇: apenas com 

constante 

(no trend) 

1ª diferença do log 

de Alcance 
1 -8,021*** 1 -8.067*** 

Nota.  

*Significativo a 10% 

**Significativo a 5% 

***Significativo a 1% 
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Há cointegração quando duas séries integradas de mesma ordem possuem resíduos 

estacionários, movimentam-se em conjunto e tem relacionamento de longo prazo (Bueno, 

2015). Como não há duas séries que sejam integradas da mesma ordem, não há necessidade de 

aplicação do teste de cointegração.   

4.4 Modelo de Auto Regressão Vetorial (VAR) 

A utilização do método VAR neste trabalho possui como objetivo primordial gerar a 

elasticidade da estratégia em dispositivo móvel (rede social e aplicativo) por meio da função 

resposta ao impulso. As variáveis estacionárias são incluídas no modelo em nível (e log), 

enquanto as não estacionárias são inseridas na forma diferenciada (e log). O modelo também 

possui variáveis exógenas, principalmente para controlar as quebras e variações diárias 

relacionadas aos dias da semana, e inclusão da tendência, o que se chama de modelo de auto 

regressão vetorial com variáveis exógenas (VARX). Será estimado 1 VARX com as variáveis 

endógenas de número de vendas, vendas totais, lucro bruto, Alcance da postagem por dia e 

visualizações no aplicativo. As variáveis exógenas são tempo, domingo, terça, quarta, quinta, 

sexta, sábado (segunda foi excluída devido à colinearidade) e quebra.  

4.4.1 Número de defasagens do modelo 

Para estimação do modelo VARX, é necessário definir o número de defasagens do 

modelo. O número de defasagens (p) deve ser o suficiente para que os erros de todas as variáveis 

endógenas sejam ruídos brancos. Quanto mais alto p, menor o poder do teste estatístico. O 

critério de informação pode ser utilizado. Quando T≥16, o teste BIC é o indicado, acompanhado 

do HQ e por último o teste AIC (Bueno, 2015). 

Tabela 15 

Resultado da seleção do número de defasagens 
Defasagens FPE AIC HQIC SBIC 

0 7.7e-08 -2,20051 -1,673660* -0,889095* 

1 7.0e-08* -2,30488 -1,485330 -0,264893 

2 7.1e-08 -2,31298 -1,200730 0,455575 

3 9.7e-08 -2,04172 -0,636769 1,455400 

4 9.4e-08 -2,14306 -0,445414 2,082630 

5 1.2e-07 -1,97000 0,0203410 2,984250 

6 1.2e-07 -2,16097 0,1220640 3,521840 

7 1.0e-07 -2,49261* 0,0831290 3,918780 

Os critérios de informação HQIC e SBIC, apresentados na Tabela 15, indicam 0 

defasagens para o modelo, enquanto o critério AIC sugere 7 defasagens. Como os resultados 



 

61 
 

foram inconclusivos, são testadas as defasagens do modelo de acordo com autocorrelação dos 

erros, por meio do teste LM (multiplicador de Lagrange) ou Breusch-Godfrey (Bueno, 2015).  

Tabela 16 

Teste de autocorrelação dos erros para o modelo com 1 defasagem 

Defasagem Chi² Graus de liberdade Prob>chi² 

1 57.9983 25 0.00020 

2 48.3273 25 0.00341 

No modelo com 1 defasagem, ocorre autocorrelação dos erros, uma vez que a hipótese 

nula de que não há autocorrelação foi rejeitada. Procede-se com o teste para 2 defasagens. 

 

Tabela 17 

Teste de autocorrelação dos erros para o modelo com 2 defasagens 

Defasagem Chi² Graus de liberdade Prob>chi² 

1 41.0782 25 0.02253 

2 25.8742 25 0.41434 

3 27.1749 25 0.34721 

No modelo com 2 defasagens, as hipóteses nulas de ausência autocorrelação são aceitas 

para as defasagens 2 e 3. Neste caso, o modelo com 2 defasagens é adequado. O teste de 

estabilidade do modelo também foi realizado, indicando que a condição de estabilidade foi 

satisfeita, pois todos os valores apresentados na Tabela 18 são menores que 1. 

Tabela 18 

Condição de estabilidade para o modelo com 2 defasagens 

Eigenvalue 

0,4324521 +  0,3364689i 

0,4324521 -  0,3364689i 

0,5274005  

-0,2975305 +  0,3893625i 

-0,2975305 -  0,3893625i 

0,12114 +  0,4401065i 

0,12114 -  0,4401065i 

-0,09274201 +  0,4456903i 

-0,09274201 -  0,4456903i 

-0,4229197  
Nota.  All the eigenvalues lie inside the unit circle. 

 O último teste para concluir se o modelo é adequado é o de normalidade dos resíduos 

de Jaque-Bera. A hipótese nula é de que os resíduos são normalmente distribuídos e, como 

sugerem os dados da Tabela 19, apenas o teste para a série de Lucro bruto não a rejeitou. Ou 

seja, apenas os resíduos de Lucro bruto são normais. Lütkepohl (2005) destaca que este teste 

deve ser interpretado cuidadosamente, pois os Jaque-Bera possui baixo poder em pequenas 

amostras. Assim, continuam-se as análises com 2 defasagens, embora o teste de normalidade 

tenha sido rejeitado para 4, das 5 variáveis do modelo. 
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Tabela 19 

Teste de normalidade dos resíduos do modelo com 2 defasagens 

Série Chi² Graus de liberdade Prob>chi² 

Número de vendas 130,806 2 0.00000 

Vendas totais 49,931 2 0.00000 

Lucro bruto 1,703 2 0.42688 

Aplicativo 201,721 2 0.00000 

Alcance 128,763 2 0.00000 

Tudo 512,924 10 0.00000 

4.4.2 Teste de casualidade de Granger 

O teste de casualidade de Granger é utilizado para definir se uma variável possui 

informações úteis nos seus valores passados e contemporâneos para prever outra por meio de 

correlações estatísticas. Quando y não contribui na previsão de z, denota-se que y não Granger-

causa z, hipótese nula do teste (Bueno, 2015). 

Tabela 20 

Resultado do teste de casualidade de Granger 

Equação Excluído Chi² Graus de liberdade Prob>chi² 

Número de vendas Vendas totais 0,790 2 0,674 

Número de vendas Lucro bruto 0,735 2 0,692 

Número de 

vendas 

Aplicativo 8,903 2 0,012 

Número de vendas Alcance 0,287 2 0,866 

Número de 

vendas 

Todos 16,523 8 0,035 

Vendas totais Número de vendas 8,516 2 0,014 

Vendas totais Lucro bruto 0,327 2 0,849 

Vendas totais Aplicativo 8,900 2 0,012 

Vendas totais Alcance 0,162 2 0,922 

Vendas totais Todos 16,786 8 0,032 

Lucro bruto Número de vendas 7,836 2 0,020 

Lucro bruto Vendas totais 0,692 2 0,707 

Lucro bruto Aplicativo 7,241 2 0,027 

Lucro bruto Alcance 0,200 2 0,905 

Lucro bruto Todos 14,017 8 0,081 

Aplicativo Número de vendas 1,929 2 0,381 

Aplicativo Vendas totais 1,436 2 0,488 

Aplicativo Lucro bruto 0,894 2 0,639 

Aplicativo Alcance 23,749 2 0,000 

Aplicativo Todos 34,847 8 0,000 

Alcance Número de vendas 2,526 2 0,283 

Alcance Vendas totais 1,354 2 0,508 

Alcance Lucro bruto 4,484 2 0,106 

Alcance Aplicativo 5,664 2 0,059 

Alcance Todos 13,716 8 0,089 
Nota.  Em negrito apenas os relacionamentos que rejeitam a hipótese nula ao nível de 5%. 
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Em relação ao número de vendas, as evidências apontam que aplicativo causa-Granger 

número de vendas. Alcance, aplicativo, lucro bruto e vendas totais, em conjunto, também 

causam-Granger número de vendas ao nível de 5%. 

Outros relacionamentos significativos são: número de vendas causa-Granger vendas 

totais; aplicativo causa-Granger vendas totais; Alcance, aplicativo, lucro bruto e número de 

vendas, em conjunto, causam-Granger vendas totais; número de vendas causa-Granger lucro 

bruto; aplicativo causa-Granger lucro bruto; Alcance causa-Granger aplicativo; e, Alcance, 

lucro bruto, vendas totais e número de vendas, em conjunto, causam-Granger aplicativo. A 

Tabela 21 resume as conclusões dos principais relacionamentos. 

Tabela 21 

Resumo dos resultados do teste de casualidade de Granger 

Sentido da Casualidade Probabilidade Resultado 

Aplicativo  Número de vendas 0,012 causa-Granger 

Aplicativo  Vendas totais 0,012 causa-Granger 

Aplicativo  Lucro bruto 0,027 causa-Granger 

Alcance  Aplicativo 0,000 causa-Granger 

Número de vendas  Vendas totais 0,014 causa-Granger 

Número de vendas  Lucro bruto 0,020 causa-Granger 

4.4.3 Função Resposta ao impulso 

A função resposta ao impulso almeja descobrir como o choque de uma variável 

(impulso) influencia os valores futuros de outra (variável de resposta). Ela é gerada através dos 

coeficientes que representam o comportamento das variáveis após choques estruturais. Para 

calculá-los, é imposto que alguns coeficientes sejam iguais a zero para identificar os parâmetros 

estruturais do modelo e, consequentemente, quantificar os impactos dos choques (Bueno, 

2015). O intervalo de confiança é gerado de acordo com os coeficientes estimados e é calculado 

automaticamente pelos softwares. 

Como os dados são diários, a previsão foi realizada para 21 períodos adiante. Utiliza-se 

a estatística de função resposta ao impulso acumulada e ortogonalizada (coirf). A partir dos 

gráficos, na Figura 17, e valores da função resposta ao impulso, Tabela 22, é feita a análise das 

funções. 

De acordo com as funções apresentadas na Figura 17, percebe-se que a variável 

aplicativo, como impulso, tem o intervalo de confiança acima de zero nos gráficos 17.C e 17.D, 

que correspondem às variáveis de resposta número de vendas e vendas totais, com valor 

negativo apenas no primeiro período. A função de resposta para Lucro Bruto está acima de zero, 

mas é perceptível apenas por meio da Tabela 22, em que os valores estão zerados até a segunda 

casa decimal depois da vírgula. 
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Figura 17. Função resposta ao impulso do Aplicativo. 

A elasticidade acumulada do aplicativo em número de vendas é estabilizada em 0.0622, 

representando que se o número de visualizações do aplicativo aumentar em 1%, tem-se aumento 

no número de vendas em 0.0622% no período acumulado. A elasticidade acumulada de vendas 

totais é de 0,0744 e do lucro bruto é de 0.0784 (Tabela 23). A estabilização para as variáveis de 

desempenho ocorre do período 14 em diante, demonstrando que o aplicativo possui efeitos 

retardados até 14 dias depois da ação. 

Tabela 22 

Valores da função resposta do número de vendas e vendas totais ao impulso do Aplicativo 

Período 
Número de vendas Vendas totais 

coirf mínimo máximo coirf mínimo máximo 

1 0,0135 -0,0117 0,0388 0,0124 -0,0160 0,0407 

2 0,0458 0,0134 0,0782 0,0504 0,0093 0,0916 

3 0,0493 0,0125 0,0861 0,0599 0,0091 0,1108 

4 0,0584 0,0170 0,0998 0,0708 0,0132 0,1284 

5 0,0613 0,0181 0,1045 0,0740 0,0137 0,1342 

6 0,0618 0,0173 0,1062 0,0743 0,0126 0,1359 

7 0,0622 0,0171 0,1072 0,0744 0,0120 0,1368 

8 0,0621 0,0167 0,1076 0,0743 0,0115 0,1370 

9 0,0620 0,0164 0,1076 0,0741 0,0113 0,1369 

continua 
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10 0,0621 0,0164 0,1078 0,0742 0,0112 0,1372 

11 0,0621 0,0163 0,1079 0,0743 0,0112 0,1373 

12 0,0621 0,0163 0,1080 0,0743 0,0112 0,1374 

13 0,0622 0,0163 0,1081 0,0743 0,0112 0,1375 

14 0,0622 0,0163 0,1081 0,0744 0,0111 0,1376 

15 0,0622 0,0163 0,1081 0,0744 0,0111 0,1376 

16 0,0622 0,0163 0,1081 0,0744 0,0111 0,1376 

17 0,0622 0,0163 0,1081 0,0744 0,0111 0,1376 

18 0,0622 0,0163 0,1081 0,0744 0,0111 0,1376 

19 0,0622 0,0163 0,1081 0,0744 0,0111 0,1376 

20 0,0622 0,0163 0,1081 0,0744 0,0111 0,1376 

21 0,0622 0,0163 0,1081 0,0744 0,0111 0,1376 

O gráfico 17.A (Alcance) possui intervalo de confiança no valor zero, por isso 

considera-se que aplicativo não possui efeito relevante nessa variável.   

Tabela 23 

Valores da função resposta do lucro bruto e Alcance ao impulso do Aplicativo 

Período 
Lucro Bruto Alcance 

coirf mínimo máximo coirf mínimo máximo 

0 0 0 0 -0,0929 -0,2495 0,0637 

1 0,0111 -0,0191 0,0412 -0,0172 -0,1932 0,1588 

2 0,0477 0,0030 0,0925 -0,1650 -0,3455 0,0155 

3 0,0585 0,0010 0,1159 -0,1579 -0,3454 0,0296 

4 0,0713 0,0046 0,1380 -0,1662 -0,3598 0,0273 

5 0,0764 0,0056 0,1471 -0,1734 -0,3631 0,0163 

 6 0,0778 0,0052 0,1505 -0,1680 -0,3582 0,0221 

7 0,0784 0,0048 0,1520 -0,1654 -0,3566 0,0257 

8 0,0784 0,0044 0,1523 -0,1651 -0,3545 0,0244 

9 0,0782 0,0042 0,1523 -0,1642 -0,3541 0,0256 

10 0,0783 0,0041 0,1524 -0,1645 -0,3543 0,0253 

11 0,0783 0,0041 0,1525 -0,1647 -0,3544 0,0250 

12 0,0784 0,0040 0,1527 -0,1648 -0,3547 0,0251 

13 0,0784 0,0040 0,1528 -0,1649 -0,3548 0,0250 

14 0,0784 0,0040 0,1528 -0,1649 -0,3548 0,0250 

15 0,0784 0,0040 0,1529 -0,1649 -0,3548 0,0250 

16 0,0784 0,0040 0,1529 -0,1649 -0,3548 0,0250 

17 0,0784 0,0040 0,1529 -0,1649 -0,3548 0,0250 

18 0,0784 0,0040 0,1529 -0,1648 -0,3548 0,0250 

19 0,0784 0,0040 0,1529 -0,1648 -0,3548 0,0250 

20 0,0784 0,0040 0,1529 -0,1648 -0,3548 0,0250 

21 0,0784 0,0040 0,1529 -0,1648 -0,3548 0,0250 

No teste de causalidade, o aplicativo causou-Granger número de vendas, vendas totais 

e lucro bruto. No resultado da função resposta ao impulso, as respostas das séries estiveram em 

consonância com este resultado. Portanto, o aplicativo possui efeito relevante para todas as 

variáveis de desempenho do supermercado (número de vendas, vendas totais e lucro bruto), 

estabilizando seu impacto no 14º dia, sendo que o impacto em lucro bruto é o maior. 
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Os gráficos das funções apresentadas na Figura 18 tiveram Alcance como impulso. O 

intervalo de confiança resultou acima de zero apenas no gráfico 18.D, que corresponde à 

resposta da variável aplicativo, em consonância com o resultado do teste de causalidade de 

Granger.  

 

Figura 18. Função resposta ao impulso do Alcance. 

Pode-se concluir que Alcance não possui efeito nas variáveis de desempenho financeiro, 

mas contribui no aumento das visualizações do aplicativo, que possui influência no 

desempenho. Ou seja, o impacto do Alcance é indireto. 

Tabela 24 

Valores da função resposta do número de vendas e vendas totais ao impulso do Alcance 
Período Número de vendas Vendas totais 

 coirf mínimo máximo coirf mínimo máximo 

1 -0,0054 -0,0328 0,0219 -0,0055 -0,0362 0,0251 

2 -0,0077 -0,0434 0,0280 -0,0065 -0,0519 0,0389 

3 0,0070 -0,0234 0,0374 0,0082 -0,0360 0,0524 

4 0,0215 -0,0106 0,0537 0,0263 -0,0187 0,0714 

5 0,0173 -0,0155 0,0503 0,0246 -0,0210 0,0702 

6 0,0204 -0,0122 0,0531 0,0272 -0,0182 0,0725 

7 0,0219 -0,0108 0,0547 0,0284 -0,0171 0,0738 

8 0,0212 -0,0120 0,0545 0,0277 -0,0183 0,0736 

9 0,0212 -0,0121 0,0546 0,0276 -0,0186 0,0738 
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10 0,0213 -0,0121 0,0548 0,0277 -0,0187 0,0740 

11 0,0213 -0,0123 0,0548 0,0276 -0,0189 0,0741 

12 0,0213 -0,0123 0,0549 0,0277 -0,0189 0,0742 

13 0,0213 -0,0123 0,0549 0,0277 -0,0188 0,0742 

14 0,0213 -0,0123 0,0550 0,0277 -0,0188 0,0742 

15 0,0213 -0,0123 0,0550 0,0277 -0,0188 0,0743 

16 0,0213 -0,0123 0,0550 0,0277 -0,0188 0,0743 

17 0,0213 -0,0123 0,0550 0,0277 -0,0188 0,0743 

18 0,0213 -0,0123 0,0550 0,0277 -0,0188 0,0743 

19 0,0213 -0,0123 0,0550 0,0277 -0,0188 0,0743 

20 0,0213 -0,0123 0,0550 0,0277 -0,0188 0,0743 

21 0,0213 -0,0123 0,0550 0,0277 -0,0188 0,0743 

A elasticidade acumulada do Alcance na quantidade de visualizações do aplicativo 

estabiliza em 0.2346, ou seja, se aumentar o Alcance da postagem em 1%, o aumento na 

quantidade de visualizações do aplicativo é de 0.2346%. 

Tabela 25 

Valores da função resposta do lucro bruto e aplicativo ao impulso do Alcance 
Período Lucro Bruto Aplicativo 

 coirf min máx coirf min máx 

1 -0,0072 -0,0400 0,0255 0,0512 -0,0243 0,1267 

2 -0,0081 -0,0577 0,0414 0,2323 0,1102 0,3544 

3 0,0056 -0,0449 0,0561 0,2116 0,0705 0,3526 

4 0,0234 -0,0297 0,0764 0,2300 0,0693 0,3908 

5 0,0230 -0,0311 0,0770 0,2359 0,0698 0,4020 

6 0,0266 -0,0269 0,0802 0,2340 0,0648 0,4032 

7 0,0284 -0,0254 0,0821 0,2341 0,0614 0,4069 

8 0,0280 -0,0263 0,0823 0,2341 0,0610 0,4080 

9 0,0279 -0,0265 0,0824 0,2337 0,0585 0,4089 

10 0,0280 -0,0267 0,0827 0,2342 0,0580 0,4104 

11 0,0279 -0,0270 0,0828 0,2344 0,0577 0,4110 

12 0,0279 -0,0270 0,0829 0,2345 0,0575 0,4115 

13 0,0280 -0,0270 0,0829 0,2346 0,0574 0,4117 

14 0,0280 -0,0270 0,0830 0,2346 0,0574 0,4118 

15 0,0280 -0,0270 0,0830 0,2346 0,0574 0,4118 

16 0,0280 -0,0270 0,0830 0,2346 0,0574 0,4118 

17 0,0280 -0,0270 0,0830 0,2346 0,0573 0,4118 

18 0,0280 -0,0270 0,0830 0,2346 0,0573 0,4118 

19 0,0280 -0,0270 0,0830 0,2346 0,0573 0,4118 

20 0,0280 -0,0270 0,0830 0,2346 0,0573 0,4118 

21 0,0280 -0,0270 0,0830 0,2346 0,0573 0,4118 

Em vista dos dados que foram apresentados, conclui-se que a estratégia de marketing 

em dispositivo móvel que possui efeito direto nas métricas de desempenho financeiro é a 

quantidade de visualizações da veiculação de mensagens promocionais do supermercado no 

aplicativo, enquanto o Alcance do conteúdo gerado pela empresa no Instagram obteve apenas 

efeito indireto (aumenta a quantidade de visualizações do aplicativo). A Figura 19 mostra os 

relacionamentos e suas respectivas elasticidades. 
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Figura 19. Relacionamentos encontrados e suas respectivas elasticidades. 

A elasticidade do aplicativo derivado da análise de função resposta ao impulso é a 

primeira na literatura, mas é possível comparar com valores encontrados para atividades de 

comunicação em marketing. O mais próximo do aplicativo foi em Hui et al. (2013), em que a 

elasticidade do gasto com compra não planejada foi de 1,57 quando o cliente é estimulado a 

aumentar a distância percorrida por meio de promoção em dispositivo móvel, valor maior que 

o encontrado neste estudo. Os  efeitos retardados para o aplicativo de até 14 dias depois da ação 

é próximo ao encontrado por Fang et al. (2015), que foi 12 para o efeito de promoções por 

dispositivos móveis baseados na localização nas vendas. 

Outras elasticidades similares a do aplicativo em número de vendas (0,0622), vendas 

totais (0,0744) e lucro bruto (0,0784) foram apresentadas na literatura. Em meta-análise da 

elasticidade de propaganda de marcas (Sethuraman, Tellis & Briesch, 2011) a média das 

elasticidades foi de 0,12 no curto prazo. Srinivasan et al. (2010), encontraram elasticidade 

acumulada de 0.277 para promoção e 0.036 para propaganda, em que vendas era a resposta, 

enquanto em Pauwels (2004) foi de 0,018. Segundo Trusov, Bucklin e Pauwels (2009) a 

elasticidade de longo termo para atividades de marketing tradicional variou de 0,017 a 0,026. 

Em vista das elasticidades apresentadas, é possível concluir que os valores encontrados para as 

variáveis de desempenho quando recebem um choque de aplicativo estão na média e são 

relevantes para a literatura de marketing em dispositivos móveis. 

Alcance não teve efeito em nenhuma das variáveis de desempenho, resultado que 

contraria a literatura. Segundo Rishika et al. (2013), a participação de consumidores na rede 
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social da empresa física aumenta a sua frequência na loja em 5,204%, situação que não pode 

ser observada neste contexto. Kumar et al. (2016) apontam que o conteúdo gerado pela empresa 

em rede social obteve elasticidade de 0,0140 no gasto e 0,0587 no comportamento de compra 

cross-buying do consumidor, fatores que contribuem no aumento de vendas e lucratividade da 

empresa.  

Há motivos para o sucesso da estratégia em aplicativo sobre a rede social. Primeiro, a 

estratégia de entrega pelo aplicativo foi classificada como pull, em que os consumidores buscam 

ativamente as ofertas que estão interessados. O conteúdo promocional disseminado pelo 

aplicativo também é baseado em permissão (Andrews et al., 2016; Grewal et al., 2016), o que 

diminui o desconforto das pessoas quanto à invasão de privacidade e repetição excessiva de 

propaganda indesejada, o comportamento é caracterizado como compra planejada (ou seja, o 

risco de insatisfação pós compra é menor) e o efeito é prolongado, em comparação com a 

estratégia push que foi utilizada na rede social quando ela obteve maior Alcance. 

A customização por localização também não foi comprovada, embora seus benefícios 

sejam amplamente divulgados (Danaher et al., 2015; Fang et al., 2015; Grewal et al., 2016; V. 

Kumar et al., 2017; Shankar et al., 2010). Apenas a rede social utilizou esta propriedade na 

disseminação das mensagens e seu resultado não foi relevante. Características da rede social 

podem ter influenciado nessa decisão, uma vez que a recomendação no uso de redes sociais 

pelas empresas é que não seja apenas mais um canal de vendas e promoções devido às 

motivações hedônicas daqueles que a usam, principalmente jovens (Rohm et al., 2013). A 

localização, assim, não pode ser ignorada em estudos de dispositivos móveis. 

Outra motivação para o fracasso da rede social neste contexto é que o público atingido 

pelo conteúdo da empresa foi majoritariamente jovem. Quase 80% das contas que visualizaram 

as postagens são de pessoas entre 18 e 34 anos, que pode não ser o público-alvo do 

supermercado. O conhecimento do público é essencial para o sucesso na utilização de canais 

móveis (Kumar et al., 2017; Shankar et al., 2010). 

Concluindo, o aplicativo agregador de ofertas representa para o usuário apenas a 

visualização de ofertas de supermercados variados. Ou seja, o único objetivo no acesso é 

pesquisar ofertas disponíveis e proceder com a compra na loja física. Já as redes sociais 

representam outras motivações para os seus usuários, principalmente entretenimento, por isso 

a indicação de  Kumar et al. (2017) sobre a veiculação de campanhas criativas. O 

relacionamento do desempenho com o aplicativo é mais direto, mas não sugere o abandono da 

rede social, uma vez que possui efeito no aplicativo. 
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A indicação é que a comunicação de marketing seja integrada, com a rede social 

responsável na geração de conteúdo voltado à imagem institucional, com entretenimento 

(dentro dos limites de uma empresa de varejo) e disponibilização de informações relevantes 

sobre o negócio, enquanto o aplicativo é encarregado da divulgação de preços e ofertas que 

guiarão a compra na loja física, contribuindo para a melhoria no desempenho financeiro por 

meio das atividades de marketing. 
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5 CONSIDERAÇÕES FINAIS 

O objetivo deste estudo foi avaliar o impacto da estratégia de marketing em dispositivos 

móveis, mais precisamente por meio de aplicativo e rede social, no desempenho financeiro de 

uma empresa varejista de médio porte. Os resultados sugerem que o aplicativo possui efeito 

direto na movimentação da loja (número de vendas), vendas totais e lucro bruto do 

supermercado, enquanto o conteúdo da empresa na rede social teve efeito apenas na quantidade 

de visualizações do aplicativo, sendo seu efeito no desempenho apenas indireto. 

São consideradas como as mais relevantes contribuições acadêmicas da pesquisa são: a) 

apresentação da elasticidade de uma medida relacionada à efetividade do aplicativo no 

desempenho financeiro; b) abordagem sobre a mensuração do desempenho de rede social e 

aplicativo em uma empresa de médio porte, tema frequentemente ignorado neste contexto 

(Gilmore et al., 2007; Michaelidou et al., 2011) que reflete grande parcela do mercado brasileiro 

(Vieira, 2012); c) realização da análise de rede social em conjunto com aplicativo, uma lacuna 

na literatura apresentada (Porto, Santos & Santana, 2017); e d) integração da publicidade e 

campanhas promocionais que utilizaram ferramentas móveis, localização por exemplo, como 

apontado por Yadav e Pavlou (2014). 

Também houve implicações para a prática, com indicações para os gestores de médias 

empresas de que o retorno da atividade em rede social não é diretamente financeiro, mas 

contribui no aumento das visualizações do aplicativo. Este último influencia as vendas, lucro 

bruto e movimentação da loja. A recomendação é manter a comunicação de marketing integrada 

em níveis de investimentos viáveis, para que não ocorra descontinuação e seguindo as 

indicações para o conteúdo em cada plataforma. Quando o canal for direto, como o aplicativo, 

que agrega ofertas de diversos estabelecimentos, o conteúdo deve ser promocional. Se o meio 

for mais abrangente em relação à motivação de uso, como redes sociais, o conteúdo deve estar 

em consonância com o objetivo dos usuários, para o conteúdo não ser considerado indesejado 

e transferir a percepção negativamente para a empresa. Finalmente, o público deve ser 

conhecido para aferir se o canal que se deseja investir possui participação na vida do público-

alvo. Neste trabalho foi considerado apenas a disseminação do uso de dispositivos móveis na 

população brasileira, e não especificamente entre o público do supermercado. 

Uma das limitações, como já apontado, foi o desconhecimento sobre o uso de 

dispositivos móveis entre o público-alvo do supermercado (Grewal et al., 2016). As plataformas 

sofrem constante alteração (aplicativo e Instagram), o que dificulta a reprodução deste método 

(a mensuração dos dados é alterada, impossibilitando comparações), por isso tentou-se focar na 
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estratégia da empresa nesses canais de mídia na forma do seu conteúdo e estratégia de entrega 

da mensagem (Lamberton & Stephen, 2016). Podem ser citadas como outras limitações da 

pesquisa a) não há comparação com outras formas de publicidade, principalmente com canais 

tradicionais já utilizados pelo supermercado; b) não foram apresentadas sugestões de como o 

orçamento deve ser alocado entre os meios – por exemplo, se o aplicativo é mais efetivo, quanto 

a mais o administrador deve investir nesse meio em comparação com a rede social que teve 

apenas efeito indireto; c) em que situações o canal móvel é preferível a outros canais disponíveis 

ou  se devo utilizá-los em conjunto; d) se há diferenciação em relação ao conteúdo, categoria 

de produto ou objetivo da empresa; e, e) não foi possível avaliar qual tipo de conteúdo e modo 

de entrega da mensagem na rede social contribuem no aumento das visualizações do aplicativo. 

Finalmente, o conteúdo foi padronizado para a rede social e aplicativo, com exceção do 

conteúdo publicitário, que foi divulgado apenas no Instagram. A rede social exige uma 

abordagem de conteúdo diferente, que não apenas a divulgação de incentivos e promoções 

(Rohm et al., 2013). 

Com as limitações apresentadas, muitos caminhos para pesquisas futuras são abertos. 

Sugere a exploração no contexto brasileiro de outros canais móveis, como o envio de cupons, 

promoções e publicidade por SMS e Whatsapp, recursos que estão sendo frequentemente 

utilizados por pequenos e médios negócios. Outra sugestão é a distribuição dos investimentos 

em marketing entre as plataformas disponíveis em dispositivos móveis, em que o foco da 

análise recai sobre o gasto de marketing.  
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