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A influéncia de estratégias de marketing nas vendas de chocolate ao longo da
pandemia de COVID-19: estudo de uma empresa multinacional que atua no
mercado brasileiro
1. INTRODUCAO

O comportamento do consumidor é uma area de pesquisa diversa, sendo explorado
através da economia, economia comportamental, psicologia, administragdo e marketing.
Na economia comportamental e psicologia, se examinam as influéncias cognitivas,
sociais e emocionais no comportamento econdmico, assumindo limites para a
racionalidade e padroes de viés (SAMSON, 2015; ARIELY, 2008; KAHNEMAN, 2011).
Ademais, observa-se que o consumidor contemporaneo € complexo e expressa
individualidade através do consumo (FERGUSON, 1996; HAWKINS, 2010; DARDOT,
2016). Bauman (2001) descreve que o curso da histdria envolve mudanca na tomada de
decisdes de consumo, de atendimento de necessidades para a realizagcdo de desejos. Neste
contexto, para manter a demanda alinhada com a oferta crescente, as empresas precisam
produzir consumidores atraidos pelo desejo de adquirir novos bens (FERGUSON, 1996;
BAUMAN, 2001; DARDOT, 2016).

Dentre as formas de adaptacdo estratégica para atingimento dos objetivos
corporativos, estd o mix de marketing (LONDHE, 2014). Este conceito proposto por
McCarthy (1964) e popularizado como "4Ps", refere-se a combinagdo de produto, preco,
promocao e praga, usada para produzir a resposta desejada do mercado-alvo (KOTLER
& ARMSTRONG, 2010). Oesman (2010) argumenta que o mix de marketing é uma
combinacdo de varidveis ou atividades controladas pela empresa para influenciar a reacao
dos clientes. Assim, as empresas podem agir de modo a conquistar seus principais
objetivos: lucros, volume de vendas, participacdo no mercado, retorno sobre o
investimento (ISORAITE, 2016). A utilizacdo dessas ferramentas estd associada a gestao
de demanda, que contempla outro conjunto de mecanismos que s3ao cruciais para
monitorar a eficdcia das estratégias de marketing e apoiar a tomada de decisdes na cadeia
de suprimentos (CRUM & PALMATIER, 2003; SEELING et al., 2019).

Empresas realizam gestdo da demanda usando apenas varidveis de venda no
tempo, criando modelos de séries temporais univariados (ARBOLEDA-FLOREZ &
CASTRO-ZULUAGA, 2023). Entretanto, modelos com cada vez mais varidveis e
técnicas baseadas em Machine Learning (ML) sao utilizados para previsoes, descoberta

de estruturas ocultas e relagdes significativas entre os dados (MIRJALILI, 2015),



inserindo a gestdo da demanda como etapa essencial para tomada de decisio em
marketing (SEELING et al., 2019). Para além da complexidade inerente ao contexto de
marketing, a pandemia de COVID-19 suscitou um novo nivel de especificidades (ZHOU,
2021), desde o inicio da crise de saude publica, ocorreram fendmenos sociais como
fomento de compras motivadas por panico, que causaram impactos na cadeia de
suprimentos de géneros alimenticios (CHENARIDES et al., 2020). Haja visto que a oferta
de produtos € suscetivel as mudancas abruptas na demanda, como compra de panico e
estocagem (UPTON & NUTTALL, 2014). Assim como, hd evidéncias sobre o
agravamento de quadros de ansiedade (KNOWLES et al., 2021; SERAFINI et al., 2020)
diante do risco percebido de contrair COVID-19 (SOARES et al., 2022). Assim como a
elevacdo no consumo de élcool como resultado do aumento do nivel de estresse
(SZAJNOGA et al., 2020). Este estudo examina o impacto das estratégias de marketing
na venda de chocolates durante a pandemia de COVID-19, utilizando dados de uma
empresa multinacional no mercado brasileiro, assim como técnicas estatisticas,
Inteligéncia Artificial (IA) e interpretabilidade de IA. O objetivo € fornecer contribuicdes
valiosas para a compreensdo do efeito das estratégias de marketing em tempos de
normalidade, mudanca e crise.

1.1. Contexto investigado

Ao considerar que a pandemia acarretou mudancas considerdveis em ambito
econdmico e comportamental da sociedade, esse estudo busca responder ao seguinte
problema de pesquisa: qual é o impacto das estratégias de marketing adotadas por uma
empresa que atua no mercado brasileiro nas vendas de chocolates ao longo da pandemia
da COVID-19?
2. REFERENCIAL TEORICO

2.1. Economia comportamental

Segundo Campitelli & Gobet (2010), a tomada de decisdo ndo € feita por agentes

perfeitamente racionais, mas sim por individuos com racionalidade limitada. Tversky
(1977) e Kahneman e Tversky (1974; 1979) apontam que o processo decisério é
influenciado por processos cognitivos que moldam as preferéncias e crengas, conduzindo
por vezes a erros sistematicos. A heuristica do afeto, conceito proposto por Kahneman
(2011), demonstra que as preferéncias individuais influenciam a percepcao de
argumentos, levando ao viés de disponibilidade, em que eventos recentes influenciam
fortemente as decisoes. Isso € exemplificado pela tendéncia de pessoas adotarem medidas

preventivas logo ap0ds desastres, embora e atencdo caia no tempo (KAHNEMAN, 2011).
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2.2. Gestao das estratégias do composto de marketing (4Ps)

A gestdao do composto de marketing (4Ps - Produto, Preco, Praca, Promogdo) é
crucial na criagdo de vantagem competitiva para empresas de todas as escalas
(KRAMOLIS & KOPECKOVA, 2013; LAHTINEN et al, 2020). Detalhamento abaixo.

2.2.1. Gestao de produto

Desde os anos 80, o Gerenciamento do Ciclo de Vida do Produto (do inglés
Product Lifecycle Management -PLM) tem sido implementado em processos de
engenharia de manufatura (WANG et. al 2021). O PLM abrange desde a andlise de
mercado e design do produto, ao desenvolvimento de processos, manufatura, distribui¢ao,
uso e servico pds-venda (TERZI et. al 2010, STARK 2015). Notavelmente, a intersecao
entre PLM e inteligéncia artificial estd impulsionando inova¢des em design de produto,
manufatura e operagdo (WANG et al., 2021; CHEN et. al 2006; ZHANG et. al 2015)

2.2.2. Gestao de preco

De acordo com Jiang et. al (2015), a obtencdo do melhor efeito na decisdo de
compra pode ser alcancada através da otimizac¢do da promocao de precos e recomendacdo
de produtos, pois a perda com o desconto pode ser compensada pelos ganhos com os itens
regulares. Promoc¢Oes de preco sdo uma estratégia vital, trazendo beneficios como
reconhecimento de marca e incremento de vendas (WALTERS, 1991). A otimizagao
conjunta da promoc¢ao de precos e recomendacdo, amparada por TI, tem se mostrado
eficaz para alavancagem de vendas (JIANG et. al 2015; JIN & SU, 2009).

2.2.3. Gestiao de promocao

Promocgdes sao ferramentas de incentivo para estimular compras maiores € mais
répidas entre os clientes-alvo (KOTLER & ARMSTRONG, 2010), que embora seja uma
estratégia importante, Lahtinen et. al. (2020) evidenciou que a gestdo integrada do
composto de marketing (4P) é mais eficaz que apenas acoes exclusivas de promog¢ao. De
acordo com Zhang et. al (2019), em mercados maduros, os cupons de promogao sao
usados para induzir a mudanga para o produto promovido, resultando em um aumento
temporario nas vendas. Cerca de 244 bilhdes (US$ de cupons foram distribuidos em todo
os EUA em 2018 com um valor total de face de U$ 497 bi, segundo Kantar Media (2018).

2.24. Gestao de praca

Segundo a concepcao original de McCarthy (1960), "Praca" refere-se a “onde”,
“quando” e “por quem” o produto sera vendido, envolvendo canais de distribuigdo,
variedade de produtos, localizacdo das lojas, gerenciamento de estoque e transporte

(NESLIN et al., 2006). Com a ascensdo do comércio eletronico, surgiram novos canais
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de distribui¢do, desafiando o controle tradicional da capacidade (HAGBERG et al.,
2015). O modelo de varejo omnichannel, que integra canais fisicos, online e moveis, esta
mudando a forma como os varejistas interagem com seus clientes (SOYSAL et. al 2022).
A implementacdo de uma estratégia omnichannel é complexa, pois exige integra¢do de
sistemas e uma cultura organizacional de suporte (HERTER et. al 2021).

2.3. Gestao da demanda

A gestdo de demanda no mercado de producdo e comercializagdo de chocolates

contempla uma das etapas constituintes do gerenciamento da cadeia de suprimentos (do
inglés supply chain management, SCM). Atividade que essencialmente abrange a
orquestracdo das etapas produtivas desde a obtencdo e aquisi¢io de matérias-primas a
entrega dos produtos aos usudrios (HUGOS, 2011). Trata-se de uma coordenac¢do
estratégica para melhorar o desempenho a longo prazo das cadeias de suprimentos
(COOPER et. al 1997). A gestao de supply chain eficiente tem o potencial de melhorar o
valor do cliente e gerar uma vantagem competitiva sustentivel (PORTER, 1985). Habib
(2011) destaca que a previsao ¢ fundamental atomada de decisdes na SCM, e a inovagao
tecnologica tem permitido as empresas coletar, processar e analisar grandes volumes de
dados para melhorar a precisdo, otimizar o tempo de processamento e reduzir a interagdao
humana (ARBOLEDA-FLOREZ & CASTRO-ZULUAGA, 2023; YAO et al., 2018).

2.4. Pandemia no Brasil e no mundo

Ao final de 2019 houve uma grande alteracdo ambiental que afetou as pessoas no
mundo, suscitada pela pandemia de COVID-19 decretada em 11/03/2020 (WORLD
HEALTH ORGANIZATION, 2020). A pandemia aumentou a percep¢ao de risco dos
individuos, visto que levou a milhdes de casos infectados e centenas de milhares de
mortes em todo o mundo (LIU et al., 2020; ZHOU, 2021). Segundo Renner et al (2015)
e Wollf et al (2019), a percep¢ao de risco envolve uma avaliagdo cognitiva que pode ser
influenciada pelo afeto, conduzindo as pessoas a avaliar riscos de acordo com a gravidade
e a probabilidade de possiveis resultados (LOEWENSTEIN et al., 2001).

2.5. Inteligéncia artificial e Machine Learning

O Machine Learning (ML) é uma das categorias da inteligéncia artificial (IA)

(JIAN et. al, 2021) e € dividido em quatro subcategorias: Supervised learning,
Unsupervised learning, Semi-supervised learning e Reinforcement learning. O
Supervised learning utiliza algoritmos para prever uma varidvel dependente com base em
varidveis independentes (MA & SUN, 2020; NGAl et. al 2022). O Unsupervised learning

utiliza varidveis independentes para realizar agrupamentos por similaridade (NGALI et. al
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2022; MA & SUN, 2020). O Semi-supervised learning integra dados nao rotulados e
amostras rotuladas para capturar a estrutura global dos dados e realizar inferéncias sobre
a varidvel dependente (REINDERS et. al 2019; JIAN et. al, 2021). O Reinforcement
learning, que se baseia em experiéncias passadas e aprendizado continuo por tentativa e
erro, nao depende de dados rotulados (WIERING & OTTERLO, 2012; WEI et al., 2005).

Ademais, as tecnologias de IA e ML estdo sendo aplicadas em varias dreas, devido
a sua capacidade de identificar padrdes e facilitar a tomada de decisao (KUMAR et al.,
2021). Essas ferramentas sdo cada vez mais usadas para prever comportamento do
consumidor e permitem a alocacio eficiente de recursos (MARTINEZ et al., 2020). No
entanto, uma grande parte desses modelos de IA sdo classificados como "caixas-pretas"
devido a sua complexidade, dificultando o entendimento e confianca em suas previsoes
(AMIRI et al., 2021). Em contextos de tomada de decisdes estratégicas, onde se utilizam
métodos preditivos, a compreensdo das razdes que embasam uma determinada previsao
pode ser tdo vital quanto a precisio (LUNDBERG & LEE, 2017). Nesse contexto que
emergiu a técnica de valor de SHAP, que avalia a contribui¢do marginal de cada varidvel
para uma previsdo de IA e ML (SHAPLEY, 1953; ARIZA-GARZON et. al 2020).
3. METODO

Este estudo possui métodos mistos, com uma etapa qualitativa e outra quantitativa.

3.1. 1* Etapa: Estudo Qualitativo

Seguindo o método exploratdrio qualitativo de Malhotra (2011), a primeira fase
buscou uma compreensio profunda do fendmeno em estudo: as estratégias de marketing
adotadas durante a pandemia de COVID-19. Quatro gestores da empresa foram
entrevistados sobre os impactos da pandemia nas operacdes da empresa e as mudancgas
estratégicas realizadas. Foi realizada a anélise de conteudo e categorizacdo proposta por
Bardin (2011) para conduzir a analise dos dados, que propde um conjunto de técnicas
sistematicas e objetivas para descrever o conteido das mensagens de maneira que permita
uma andlise estruturada mais organizada e profunda dos contetidos obtido. As perguntas

realizadas constam no Quadro 1.

Quadro 1 — Perguntas aos gestores

P1 - Qual seu cargo na empresa?

P2 - Trabalha ha quanto tempo na empresa?
P3 - Como a pandemia de COVID-19 afetou as
operagdes da empresa de chocolates?



P4 - Quais foram as principais estratégias de
marketing que a empresa adotou durante a
pandemia?

P5 - A empresa mudou sua estratégia de
marketing durante a pandemia? Se sim, de que
forma essas estratégias foram diferentes das
estratégias adotadas antes da pandemia?

P6 - Quais foram os resultados das estratégias de
marketing adotadas pela empresa durante a
pandemia?

P7 - Como a empresa planeja continuar a usar as
estratégias de marketing que foram bem-
sucedidas durante a pandemia no futuro?

Os dados foram coletados online via Google Meet, para vide descricdo Tabela 1.

Tabela 1 - Resumo dos entrevistados

. ~ Cargo na Tempo de Duracao da Data da
Codificacao . .
empresa empresa entrevista entrevista

El Executivo de 21 anos 31 min 27/11/2022
Supply Chain

E2 Gerente de 8 anos 45 min 16/09/2022
Supply Chain
Gerente de

E3 Trade 15 anos 45 min 14/03/2023
Marketing
Gerente de .

E4 . 6 anos 45 min 19/09/2022
Financas

3.2. 2° Etapa: Estudo Quantitativo

A segunda fase, de natureza quantitativa longitudinal e descritiva, utilizou dados
secunddrios internos de uma multinacional do setor alimenticio. De acordo com Malhotra
(2011), a pesquisa descritiva propde descri¢des sobre um grupo de individuos ou sobre o
mercado como um todo, enquanto a abordagem longitudinal acompanha mudancas ao
longo do tempo analisando repetidamente individuos com as mesmas varidveis. Foram
coletados dados sobre o volume de vendas de chocolates e investimentos em marketing
da empresa, bem como indicadores econdmicos externos como I[PCA, taxa de
desocupacdo e nivel de atividade do comércio varejista. Todos os dados foram tratados
em conformidade com a Lei Geral de Protecdo de Dados. Para andlise dos dados
quantitativos, este estudo utilizou de Spark e para modelagem estatistica, Python. Com o
objetivo de avaliar o efeito das estratégias de marketing durante a pandemia nas vendas
de chocolate foi realizado uma regressao multipla através de ML com o modelo XGBoost.
Tendo como varidvel dependente as vendas de chocolate e como varidveis independentes,

indicadores econdmicos brasileiros e os investimentos de marketing. Posteriormente
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aplicou-se técnicas de SHAP para interpretabilidade dos resultados obtidos e avaliacao
do efeito das estratégias de marketing nas vendas de chocolate.
4. RESULTADOS

Os entrevistados afirmaram que a empresa adotou estratégias em duas grandes
perspectivas ao longo do periodo. A primeira foi a revisdo dos gastos e investimentos,
estratégia alinhada a perspectiva de Roberts (2003), em que momentos de crise empresas
devem planejar seus orcamentos de marketing a longo prazo e rever os gastos a curto
prazo. A segunda, envolve a adogdo de estratégias digitais, haja visto que as vendas
digitais se tornaram essenciais, confirmando a perspectiva de Soysal et. al (2022). A
empresa também investiu em visibilidade, antecipa¢do da demanda e oferta constante de
produtos, seguindo a pratica de inovacdo em produto baseada em big data. As entrevistas

permitiram categorizar os investimentos realizados para alavancar as vendas em:

e Incentivo por metas: descontos ao atingimento uma meta pré-estabelecida.
e Publicidade: investimentos realizados na criacdo e manutengcdo de
materiais publicitdrios, e anuncios em midias digitais, televisao e radio.
e Produto: alavancagem da visibilidade do produto no PDV com a aquisi¢ao
de gondolas extras, paletes de exibi¢do ou drea da prateleira exclusiva
e Relacionamento com cliente: investimento ndo atrelado a performance dos
clientes, como restauracdo de lojas, propagandas compartilhadas e acdes
promocionais em datas comemorativas dos PDV's
4.1. Construcao do modelo
O modelo de ML XGBoost, utilizado neste estudo, é personalizado com varios
parametros: regressor como tipo de modelo, base score de 0,5, 'gbtree' como booster, 100
estimadores e parametros de regularizacio especificos para evitar overfitting. O modelo
'gbtree’ emprega a combinacdo de arvores de decisdo. Os parametros de regularizacao -
reg_lambda, reg_alpha, gamma sdo ajustados para manter a robustez do modelo e
controlar a divisdo da arvore e a subamostragem de observacoes e varidveis (XGBOOST
DEVELOPERS,2023). O conjunto de dados utilizado para modelagem foi dividido em:
treino e teste. O conjunto de treino € usado para aprendizado do modelo durante o
processo de desenvolvimento, enquanto o conjunto de teste é usado para avaliar os
resultados, técnica tradicional de avaliacdo de resultados de ML chamada cross-
validation (WANG et. al, 2018). Para este estudo foi utilizado a abordagem de cross-

validation com a direcao metodoldgica de Yenidogan et.al. (2020), com o conjunto de



teste de 15% e treinamento com 85% dos dados. Com o treino concernindo ao periodo de

2018/05/01 a 2022/03/01, e o Teste de 2022/04/01 a 2022/12/01.

Retirou-se as varidveis altamente correlacionadas, restando apenas 15 utilizadas,
estratégia sugerida por Mcdaniel & Gates (1996) para lidar com a multicolineridade.
Modelos construidos sem esse tipo de tratamento podem levar a uma andlise erronea,
(GARG & TAI, 2013). Para Hair et al. (1995), os valores de correlagdo indicativos de
multicolinearidade seriam de magnitude superiores a 0,80, isso ndo se observou com 0s
dados utilizados. O teste de correlagdo de Pearson evidenciou um valor maximo positivo
entre “Montante depositado em poupanga (R$)” e “Preco Kg/R$” em 0,71. Enquanto o

Acd?

maior valor negativo se deu entre “Mé&s” e “taxa desocupagdo” em -0,54, vide figura 1.

Preco Ka/R$ - '10

Figura 1 — Correlaciao de Pearson entre variaveis
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4.2. Resultados do modelo
O modelo de ML utilizado nesta pesquisa demonstrou que 66% das vendas de
chocolates sdo explicadas pelas 15 varidveis independentes utilizadas, com um R? de
0,659, que esta dentro do intervalo aceitdvel de Ozili (2022). Os testes BIC em 236,42

e AIC de 235,149 sugerem que o modelo apresenta estabilidade significante para os



residuos, o teste Durbin-Watson de 1,114 indica que nao ha autocorrelagdo nos residuos

de acordo com a tabela 1.

Tabela 1 - Resumo modelo de Machine Learning

Durbin-
Modelo R? R? ajustado BIC AIC Watson
2 0,659 0,457 236,420 235,149 1,114

O Erro Percentual Absoluto Médio (MAPE) foi de 6,7%, o que, segundo Lewis
(1982), indica previsdes altamente precisas. O Erro Absoluto Médio (MAE) e a Raiz do
Erro Quadratico Médio (RMSE) foram 237,34 e 326,71, respectivamente de acordo com
a tabela 2.

Tabela 2 - Assertividade modelo de Machine Learning
Modelo MAE RMSE MAPE
2 237,34 326,71 6,7%

4.3. Interpretabilidade
A andlise dos valores absolutos do SHAP identificou "Investimento em Produto”
e "Incentivo por Metas" como as principais determinantes do modelo. Outras variaveis,
como "montante de depdsito em poupancga', "atividade econdmica do comércio", "indice
IPCA" e "investimento em publicidade", embora menos influentes, também contribuiram

significativamente para o modelo, de acordo com a gréfico 1.

Griéfico 1 — Shap Value treino — Valores absolutos

e AR
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Através das unidades SHAP, os efeitos das varidveis independentes foram

normalizados entre 0 e 100% para uma andlise comparativa mais precisa do impacto



relativo, facilitando a identificacio das varidveis mais relevantes. No Gréfico 2, impacto

das estratégias de marketing adotadas durante a pandemia de Covid-19 nas vendas de

chocolate oi avaliado de modo a apresentar as contribuicdes varidveis ano apds ano, com

énfase nas estratégias de marketing.

Grafico 2 — Efeito das estratégias entre anos
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As estratégias de marketing contribuiram com 50% para as vendas de chocolates

em todos os anos avaliados, superando o impacto combinado das demais varidveis que

atingiram no maximo 42,7%. Entre as estratégias, o incentivo por metas € o investimento

em produto destacaram-se, enquanto o relacionamento com o cliente e a publicidade

mostraram menos impacto. Os detalhes dessas contribui¢des estio dispostos na Tabela 3.

Tabela 3 - Efeito normalizado das estratégias na venda de chocolates

2018 2019 2020 2021 2022
Varidvel (%)

Inyestlmento em Relacionamento com 542 5.39 2.73 430 5.52
cliente
Incentivo por metas 22,33 15,07 30,06 16,10 15,74
Investimento em Produto 22,49 30,63 26,36 35,62 33,94
Investimento em Publicidade 7,08 8,00 6,55 11,07 3,27
Demais variaveis 42,67 40,92 34,30 32,91 41,53

No periodo de mudanga, ou seja, a transi¢do da normalidade pré-pandemia para a

vigéncia inicial da crise sanitdria em 2020, a estratégia que apresentou a maior

contribuicao nas vendas foi o "Incentivo por metas", com um efeito normalizado de
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30,06%. Em contraste, a estratégia de "Investimento em Relacionamento com cliente" foi
a que menos contribuiu, com um valor de 2,73%. No periodo de crise, durante o
agravamento severo da pandemia em 2021, o "Investimento em Produto” assumiu a
lideranca, representando 35,62% do impacto nas vendas. A estratégia de "Investimento
em Relacionamento com cliente" novamente apresentou a menor contribui¢do, com
4,30%. Nos periodos de normalidade, compreendidos pelos anos sem pandemia de 2018,
2019 e 2022, a estratégia de "Investimento em Produto” demonstrou consistentemente a
maior contribuicdo, com valores respectivos de 22,49%, 30,63% e 33,94%. A estratégia
de "Investimento em Publicidade" mostrou-se menos impactante nesses anos,
contribuindo com 7,08%, 8,00% e 3,27% respectivamente.

Com este entendimento, avangamos para uma sintese organizada dos resultados
em um framework de resumo, onde os insights mais significativos ganham destaque. Este
resumo elucida o impacto estratégico das agdes de marketing que mais contribuiram para
o incremento das vendas de chocolates em cada periodo. Nesse contexto, as trés principais

estratégias, detalhadas no Quadro 2 a seguir, lancam luz sobre as descobertas obtidas

Quadro 2 — Framework de resumo dos resultados

U Investimento em Produto:
22,49% (2018), 30,63% (2019), 33,94% (2022)

. Normalidade | QO Incentivo por Metas:
(2018:2019,2022) 22,3% (2018),15,1% (2019), 15,7% (2022)

O Investimento em Publicidade:
7,08% (2018), 8% (2019), 3,27% (2022)

O

Incentivo por Metas: 30,06%

marketing com d
g Mudanga
maiores Periodo - i o
e (2020) — W Investimento em Produto: 26,36%

Estratégias de

para venda de . .
Investimento em Publicidade: 6,55%

O

chocolates

O

Investimento em Produto: 35,62%

N Crise ~ O Incentivo por Metas: 16,1%
(2021)

Investimento em Publicidade: 11,07%

O

5. CONCLUSAO

O objetivo da pesquisa foi amplamente atingido com base nos resultados
apresentados. A investigacdo visava compreender a relacdo entre diferentes estratégias de
marketing e suas respectivas contribuicdes para as vendas de chocolates. Os dados

revelaram que o investimento proporcional em marketing, embora significativo, ndo
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garantiu, necessariamente, um impacto correspondente nas vendas. Esses achados
revelam que a relacdo entre o investimento em marketing € o impacto nas vendas é
complexa e multifatorial. Consequentemente, os resultados enfatizam a necessidade de
uma abordagem estratégica e diversificada ao investir em marketing, uma vez que
diferentes estratégias podem ter impactos variados nas vendas em diferentes momentos e
contextos.

5.1. Contribuicao Tecnolégica-Social

Este estudo apresenta contribui¢cdes para a literatura na drea de estratégia de
marketing, especialmente no contexto de mudangas de mercado abruptas e imprevistas,
como uma pandemia. Primeiro, fornece evidéncias empiricas de como diferentes
estratégias de marketing - investimento em relacionamento com o cliente, incentivo por
metas, investimento em produto e investimento em publicidade - impactaram as vendas
de uma empresa de chocolates no mercado brasileiro durante um periodo de cinco anos
que englobou condi¢des de normalidade, mudanca e crise. Essas descobertas expandem
a compreensao do papel critico das estratégias de marketing durante eventos disruptivos,
demonstrando ndo s6 a sua relevancia geral, mas também a eficicia relativa de diferentes
estratégias em contextos distintos. No contexto prético o estudo reforca a importancia da
flexibilidade estratégica, destacando como as empresas podem se adaptar em tempos de
crise alterando o foco de suas estratégias de marketing.
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