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Abstract. Brazilian e-commerce moved R$196.1 billion in 2023, driven by dy-
namic pricing strategies such as price matching. However, reproducible quan-
titative methods for formally identifying temporal influence patterns, such as
leadership and response, across platforms remain scarce. This work combines
cross-correlation and sliding windows to detect such patterns in price time se-
ries. We analyze real-world data from 30 products across 21 platforms over 500
days (441k records). The results reveal non-stationary correlations, highligh-
ting seasonal behavior and episodes of price leadership in which marketplaces
act as benchmarks for pharmacy chains.

Resumo. O comércio eletronico brasileiro movimentou R$196,1 bilhdes em
2023, impulsionado por estratégias de precificacdo dindmica, como o price
matching. No entanto, ainda sdo escassas abordagens quantitativas reprodu-
tiveis para explorar padroes de influéncia temporal, como lideranga e resposta,
entre plataformas. Este trabalho combina correlagdo cruzada e janelas des-
lizantes como ferramenta exploratéria para analisar esses padroes em séries
temporais de precos. O estudo analisa dados reais de 30 produtos em 21 pla-
taformas ao longo de 500 dias (441 mil registros). Os resultados revelam cor-
relagbes ndo estaciondrias, evidenciando comportamento sazonal e episodios
compativeis com lideranca de preco.

1. Introducao

O comércio eletronico consolida-se como um vetor fundamental da economia, com fatu-
ramento projetado superior a R$200 bilhdes em 2024 [ABComm, 2024]. Nesse cendrio,
plataformas monitoram concorrentes continuamente e reajustam precos por regras manu-
ais ou algoritmicas de price matching [Nalca et al., 2018], em um ambiente que a literatura
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descreve como altamente dindmico [Gerpott e Berends, 2022; Spann et al., 2025] e mar-
cado por estratégias multicanal, como o showrooming [Rejon-Guardia e Luna-Nevarez,
2017]. Ainda assim, ndo € trivial explorar, com base em dados reais, quais plataformas
parecem reagir, quais parecem liderar, com qual atraso e em quais periodos essa interacao
se intensifica.

Medidas tradicionais de correlagdo avaliam associagdo simultinea, mas ndo cap-
turam a defasagem temporal inerente a reagdo competitiva [Lock et al., 2020]. Por outro
lado, modelos causais e autorregressivos mais sofisticados geralmente exigem séries mais
estaveis, longas e densas do que as encontradas em bases reais de precos coletadas por
web scraping, tipicamente heterogéneas, esparsas e sujeitas a ruidos operacionais.

Propde-se uma abordagem exploratdria baseada em correlagdo cruzada com janela
deslizante (sliding window) para analisar séries temporais de precos didrios. A proposta
transforma registros heterogéneos de multiplas plataformas em um painel temporal com-
paravel, mede a dependéncia com defasagem em uma faixa limitada de lags e acompanha
sua evolucao ao longo do tempo. O método busca distinguir sincronizagdo de curto prazo,
resposta com atraso e regimes sazonais de maior competicdo [Bungert, 2003].

O estudo utiliza uma base proprietaria com mais de 441 mil registros de precos de
30 produtos, 10 marcas e 21 plataformas, observados ao longo de 500 dias entre julho de
2023 e marco de 2025. Com base nesses dados, investiga-se se ha evidéncias quantitativas
de liderancga e resposta entre plataformas de e-commerce brasileiras quando se consideram
defasagens temporais e variacao local ao longo do tempo.

As principais contribuicdes deste trabalho sdo: (i) um fluxo metodolégico de Des-
coberta de Conhecimento em Banco de Dados (KDD) para transformar dados brutos de
precos em séries comparaveis; (ii) uma estratégia em duas escalas, que combina andlise
global por lag e andlise local por janela deslizante para captar a ndo estacionariedade com-
petitiva; (iii) critérios interpretativos para explorar sincronizacdo, lideranca e resposta; e
(iv) evidéncias empiricas sobre a competitividade de precos no e-commerce brasileiro.

2. Revisao da Literatura

A literatura sobre precificacdo competitiva em mercados digitais estabelece que a res-
posta a precos rivais € um componente central da competicdo online. Chen et al. [2020]
discutem como a escolha entre modelos de revenda e agéncia afeta precos e promogdes
em contextos de competicao entre varejistas. Gerpott e Berends [2022] observam que o
campo avancou na descricado de mecanismos de precificacdo dinAmica, mas ainda carece
de evidéncia empirica suficientemente granular sobre a interagdao competitiva em merca-
dos reais. Bungert [2003] analisam as condi¢gdes sob as quais guerras de precos se iniciam
e se encerram, mostrando que o comportamento de sinalizagdo entre rivais desempenha
papel central na dinAmica competitiva e sustenta a andlise de padrdes de lideranca e res-
posta.

No eixo empirico, Chen et al. [2016] mostram que a precificagc@o algoritmica é am-
plamente utilizada no Amazon Marketplace e tende a aumentar a volatilidade de pregos
sem necessariamente produzir guerra de precos permanente. Isso indica que a competicdo
digital ndo deve ser lida apenas pela amplitude das variacdes, mas também pela tempo-
ralidade da resposta entre vendedores e plataformas. Na mesma direcdo, Hanspach et al.
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[2024] documentam padrdes similares em plataformas europeias, reforcando a generali-
dade do fendmeno.

Para analisar relagdes de lideranca e resposta entre plataformas, destacam-se duas
familias de abordagens. A primeira reine modelos econométricos e autorregressivos,
como o estimador de minimos quadrados generalizados factiveis (FGLS) discutido em
[Bai et al., 2021] e o VAR com penaliza¢dao Lasso aplicado ao dominio de e-commerce
em [Faehnle e Guidolin, 2021]. Essas abordagens sdo potentes para a modelagem multi-
variada, mas costumam exigir hipéteses mais fortes sobre a estrutura dos dados, a estabi-
lidade dos coeficientes e a disponibilidade de séries densas, premissas que raramente se
sustentam em dados reais de web scraping. A segunda familia envolve medidas de de-
pendéncia temporal, entre elas a correlacio cruzada, cuja formulagdo classica quantifica a
similaridade entre duas séries em fun¢do de um deslocamento temporal [Sarwate e Purs-
ley, 1980]. Para dados de precos didrios com cobertura assimétrica, essa medida oferece
uma alternativa interpretdvel e computacionalmente leve para a triagem exploratéria de
relacdes de lideranca-resposta, sem exigir estacionariedade global das séries [Lock et al.,
2020]. Em contrapartida, estudos empiricos descrevem bem a volatilidade e a automagao
de precos, mas raramente operacionalizam a identificagido explicita de lags de resposta
entre plataformas em séries incompletas, heterogéneas e nao estaciondrias, lacuna a qual
este trabalho procura responder.

3. Metodologia

A metodologia segue um fluxo de KDD, estruturado em coleta, transformacao e andlise
de séries temporais. A proposta organiza-se em dois passos complementares. O primeiro,
detalhado na Sec¢do 3.1, transforma registros brutos de precos em séries temporais com-
paraveis por meio de ETL, diferenciacao e normalizagdo. O segundo, apresentado na
Secao 3.2, aplica correlagdo cruzada com janelas deslizantes para explorar padrdes de
sincronizacdo, lideranca e resposta ao longo do tempo.

3.1. Coleta e Tratamento de Dados (ETL)

O processo de ETL (Extract, Transform, Load) envolve as seguintes etapas: (i) inges-
tao, (ii) harmonizagdo, (iii) transformagdo temporal, (iv) normalizagdo e (v) estruturacao.
Na ingestdo, realizam-se a consolidacdo de arquivos didrios e o tratamento de falhas de
coleta, como paginas indisponiveis ou alteragdes de estrutura. Na etapa de harmoniza-
cdo, realizam-se a padronizacdo de nomes de produtos, plataformas e datas, a remocgao de
duplicidades e a correcdo de inconsisténcias.

Na transformacao temporal, converte-se a série de niveis de preco em variagoes
didrias (AP, = P, — P,_1), reduzindo o efeito de patamar e aproximando a andlise do
comportamento de ajuste competitivo [Hyndman e Athanasopoulos, 2018]. Datas sem
observacdo permanecem ausentes, sem interpolacdo, e a diferenciacdo € realizada entre
registros consecutivos disponiveis de cada série produto-plataforma. Na normalizacio,
aplica-se Z-score por série produto-plataforma para permitir a comparagado entre produtos
de diferentes faixas de preco, em que uap representa a média e oap 0 desvio-padrao das
variagdes didrias, resultando na série normalizada Z; = % [Lock et al., 2020].

Finalmente, na estruturacdo, os dados sdo pivotados para criar séries temporais ali-
nhadas por data para cada par de competidores, com controle explicito de dados faltantes.
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Sem a etapa de transformacgdo temporal, duas plataformas poderiam parecer fortemente
associadas apenas por operarem na mesma faixa de preco, sem relacdo dinamica entre
elas. Ao privilegiar variacdes normalizadas e alinhamento temporal, o método busca cap-
tar resposta competitiva em vez de mera semelhanca de posicionamento comercial.

3.2. Correlacao Cruzada com Janela Deslizante

A correlagdo cruzada mede a similaridade entre duas séries deslocadas uma em relagao
a outra por um atraso 7. Para o mesmo produto e um par de plataformas concorrentes,
sejam X = {Zt(a)} eY = {Zt(b)} as séries normalizadas de varia¢des didrias observadas
nas plataformas a e b, respectivamente. A correlacio no lag 7 é definida em [Sarwate e
Pursley, 1980], conforme a Equagdo 1, em que x; e y; denotam observacdes validas das
séries X e Y, & e y sdo suas médias e o somatdrio ocorre apenas sobre indices temporais
com sobreposi¢do valida apds o deslocamento:

_ > (@ = 2)(Yerr — 9)
\/Zt@t - j)2\/zt<yt+7 —7)?

Para capturar a dindmica temporal, aplica-se a técnica de sliding window [Oga-
sawara et al., 2025]. Define-se uma janela de tamanho fixo w e, para a i-ésima janela,
denotada por W; = {t;,...,t; + w — 1}, calcula-se a correlagdo rgz)Y(T) em uma faixa
limitada de atrasos 7 € [—L, +L]. Esse desenho produz uma leitura global, obtida pelo
perfil médio de correlacdo por lag, e outra local, obtida pela evolucdo da correlagdo ao
longo do tempo. Adota-se w = 7 e 7 € [—7,+7] como escolha operacional compativel

com o ciclo comercial semanal e com o objetivo exploratério de triagem.

ey

Txy(T)

Para evitar interpretagdes espurias, trés restri¢des sdo adotadas. Primeiro, o cél-
culo s6 € realizado quando hé sobreposi¢ao temporal minima entre as séries alinhadas (ao
menos duas observacdes vdlidas por janela e a0 menos trés na andlise estdtica agregada),
limiar tratado aqui como escolha operacional de triagem exploratéria. Segundo, séries
com variancia nula na janela sdo descartadas. Por fim, a interpretacdo do lag 6timo €
sempre contextual: um pico em lag positivo sugere precedéncia temporal de X sobre Y,
mas ndo € tratado como causalidade, apenas como evidéncia compativel com um padrao
de lideranca-resposta. A interpretacdo dos resultados baseia-se em trés critérios: lag O
sugere reacdo simultinea, compativel com alta automagdo ou monitoramento em tempo
real; lag positivo indica que a plataforma X antecede Y em 7 dias; e a intensidade do
coeficiente expressa o grau de acoplamento entre as estratégias.

Em comparacdo com modelos VAR [Faehnle e Guidolin, 2021], a proposta abre
mao de parte da inferéncia estrutural para ganhar interpretabilidade e robustez em dados
incompletos; em comparacdo com a correlagdo estatica, incorpora direcao temporal e
sensibilidade a sazonalidade competitiva. Sua aplicagdo empirica pode combinar leitura
agregada do perfil médio de correlag@o por lag, inspecao de casos especificos com maior
cobertura temporal e verificagdo de consisténcia externa em pares de plataformas com
relacdo competitiva conhecida.

4. Estudo de Caso e Resultados

O estudo utiliza uma base proprietdria com 441 mil registros de precos de 30 produtos,
dez marcas e 21 plataformas de e-commerce, observados ao longo de 500 dias entre julho
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de 2023 e marc¢o de 2025. O foco recai sobre a categoria de cosméticos e perfumaria, es-
colhida por combinar alta frequéncia de reajustes, presenga multicanal e comparabilidade
entre itens. Na instanciacdo empirica do método, adota-se janela deslizante de tamanho
w = 7 dias e faixa de atrasos 7 € [—7,+7]. A escolha de w = 7 é coerente com 0
ciclo comercial semanal e com a escala de reacdo investigada, enquanto janelas maiores
ou menores envolvem o compromisso usual entre sensibilidade local e suavizagdao [Chen
et al., 2016]. A andlise empirica organiza-se em trés estudos complementares: (i) uma
leitura agregada do mercado, por meio da média das correlacdes cruzadas de dez produ-
tos representativos, selecionados pela maior densidade de observagdes comparaveis entre
plataformas; (ii) a inspecdo de casos micro para examinar padrdes de lideranca de preco,
convergeéncia e sazonalidade competitiva; e (iii) uma verificacdo de consisténcia externa
com pares de plataformas pertencentes a0 mesmo grupo econdomico.

A Figura 1(a) apresenta a distribuicdo das correlacdes médias por lag para dez
produtos representativos, selecionados pela maior densidade de observacdes compardveis
entre plataformas. Observa-se um comportamento simétrico, com pico em lag 0 e decai-
mento suave nos lags adjacentes (+1 e —1). Esse padrdo sugere sincronizacao agregada
de curto prazo: em média, as plataformas tendem a ajustar seus precos no mesmo dia ou
no dia seguinte em resposta aos concorrentes [Lock et al., 2020]. O resultado, porém,
deve ser lido como evidéncia exploratdria agregada [Chen et al., 2016; Wang e Li, 2020;
Aparicio et al., 2024].

Correlagao Cruzada Macro - 10 Produtos
(Analise Estatica)
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(a) Correlagdo cruzada macro (10 produtos) (b) Precos do Hidratante Garnier (jan./2025)

Figura 1. Visao agregada e exemplo micro de lideranca-resposta no e-commerce.

A Figura 1(b) ilustra a dindmica de precos do produto Hidratante Garnier em
janeiro de 2025. Observa-se convergéncia: no inicio do més, ha dispersdo entre R$35
e R$50; a partir do dia 12, a maioria das plataformas, em especial redes farmacéuticas,
ajusta seus precos para convergir ao valor praticado pela Amazon, que surge como can-
didata plausivel a price leader nesse periodo. A aplicacdo da correlacdo cruzada nesse
intervalo revela coeficientes elevados (r > 0,8) com lags entre 0 e 2 dias, indicando re-
acdo ndo imediata entre competidores e sugerindo diferencgas na sofisticagdo tecnoldgica
de monitoramento [Bungert, 2003]. A convergéncia ocorre com atraso pequeno, porém
mensurdvel, o que torna a leitura util para estudos exploratdrios de competicdo digital
[Chen et al., 2016; Hanspach et al., 2024].

A andlise de janela deslizante mostra que a correlagdo nao € estatica: a Figura 2(a)
evidencia aumento significativo em periodos promocionais. Durante a preparagdo para
a Black Friday (outubro de 2024), observa-se uma “corrida para o fundo” (race to the
bottom) no produto Elseve Oleo Extraordindrio, com correlacdes cruzadas sustentadas
acima de 0,9. Em contrapartida, em periodos pds-sazonais, como janeiro, a correlagdo
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diminui, indicando acomodacdo de precos, na qual fatores de estoque interno prevalecem
sobre a pressao competitiva. Uma correlagdo calculada sobre toda a série mistura periodos
de competicio agressiva e de estabilidade, reduzindo a capacidade analitica do método
[Wang e Li, 2020; Aparicio et al., 2024; Gonzalez e Miles-Touya, 2018].

Correlation Heatmap

(a) Elseve Oleo em alta competitividade (b) Elseve Shampoo 400ml em acomodagio
(out./2024) p6s-sazonal (jan./2025)

Figura 2. Contraste entre regimes competitivos identificados.

A 1dentificagcdo de correlacdes persistentemente elevadas entre plataformas per-
tencentes a0 mesmo grupo econdmico, como Droga Raia e Drogasil (grupo RD Satde)
e Drogarias Pacheco e Drogaria Sao Paulo (grupo DPSP), funciona como validagdo de
sanidade (sanity check): ao recuperar relacdes conhecidas de coordenacdo comercial in-
tragrupo, o0 método aumenta a confiancga na interpretacdo de relagdes menos Obvias entre
concorrentes distintos. Observa-se heterogeneidade na resposta entre tipos de plataforma,
com marketplaces amplos tendendo a propagar movimentos mais rapidamente do que
redes especializadas [Bungert, 2003].

A Figura 2(b) ilustra um cendrio de menor acoplamento competitivo. Em janeiro
de 2025, o produto Elseve Shampoo 400ml apresenta correlacOes positivas mais modera-
das e menos homogéneas entre plataformas. Isso indica que a lideranca de preco ndo é
constante nem uniforme entre produtos: ela emerge com mais forca quando o ambiente
comercial cria incentivos para monitoramento intenso, como em campanhas promocionais
ou momentos de recomposi¢do de estoque.

5. Conclusao

A andlise com correlac@o cruzada e janelas deslizantes permite explorar padroes de li-
deranca e resposta na competitividade do e-commerce brasileiro que leituras estéticas
tendem a ignorar. Os resultados sugerem trés padrdes recorrentes: (i) episédios compati-
veis com lideranca de preco; (ii) heterogeneidade de resposta, com atrasos de 0 a 3 dias
entre tipos de plataforma; e (iii) ndo estacionariedade competitiva, com intensificacdo das
correlagdes em periodos promocionais e atenuacdo em fases de acomodagdo. A proposta
se apresenta, portanto, como alternativa exploratdria intermedidria entre a simplicidade
da correlacdo estatica e a complexidade de modelos causais completos, adequada a bases
reais e imperfeitas de e-commerce. Como limitacdes, destacam-se o uso de dados propri-
etdrios, a presenca de observacdes ausentes e a sensibilidade das evidéncias as escolhas
de parametrizacio e agregacao.

783



Proceedings of the 41** Brazilian Symposium on Data Bases September 2026 — Sao Carlos, SP, Brazil

Referéncias

ABComm (2024). Crescimento do E-commerce Brasileiro. Technical report,
https://dados.abcomm.org/crescimento-do-ecommerce-brasileiro.

Aparicio, D., Metzman, Z., e Rigobon, R. (2024). The pricing strategies of online grocery retailers.
Quantitative Marketing and Economics, 22:1 — 21.

Bai, J., Choi, S. H., e Liao, Y. (2021). Feasible generalized least squares for panel data with
cross-sectional and serial correlations. Empirical Economics, 60:309 — 326.

Bungert, M. (2003). Termination of Price Wars: A Signaling Approach. Deutscher Universitits-
verlag.

Chen, L., Mislove, A., e Wilson, C. (2016). An empirical analysis of algorithmic pricing on
amazon marketplace. In 25th International World Wide Web Conference, WWW 2016, WWW
’16, pages 1339 — 1349. International World Wide Web Conferences Steering Committee.

Chen, P.,, Zhao, R., Yan, Y., e Li, X. (2020). Promotional pricing and online business model choice
in the presence of retail competition. Omega (United Kingdom), 94.

Faehnle, A. e Guidolin, M. (2021). Dynamic Pricing Recognition on E-Commerce Platforms with
VAR Processes. Forecasting, 3:166 — 180.

Gerpott, T. J. e Berends, J. (2022). Competitive pricing on online markets: a literature review.
Journal of Revenue and Pricing Management, 21:596 — 622.

Gonzilez, X. e Miles-Touya, D. (2018). Price dispersion, chain heterogeneity, and search in online
grocery markets. SERIEs, 9:115 — 139.

Hanspach, P., Sapi, G., e Wieting, M. (2024). Algorithms in the marketplace: An empirical
analysis of automated pricing in e-commerce. Information Economics and Policy, 69.

Hyndman, R. J. e Athanasopoulos, G. (2018). Forecasting: principles and practice. OTexts.

Lock, R. H., Lock, P. E,, Morgan, K. L., Lock, E. F,, e Lock, D. F. (2020). Statistics: Unlocking
the Power of Data. John Wiley & Sons.

Nalca, A., Ray, S., e Boyaci, T. (2018). Price Matching Strategy: Implications of Consumer
Behaviour and Channel Structure.

Ogasawara, E., Salles, R., Porto, F., e Pacitti, E. (2025). Event Detection in Time Series. Synthesis
Lectures on Data Management. Springer Nature Switzerland, Cham, 1 edition.

Rején-Guardia, F. e Luna-Nevarez, C. (2017). “Showrooming” in Consumer Electronics Retailing:
An Empirical Study. Journal of Internet Commerce, 16:174 — 201.

Sarwate, D. V. e Pursley, M. B. (1980). Crosscorrelation Properties of Pseudorandom and Related
Sequences. Proceedings of the IEEE, 68:593 — 619.

Spann, M., Bertini, M., Koenigsberg, O., Zeithammer, R., Aparicio, D., Chen, Y., Fantini, F., Jin,
G. Z., Morwitz, V. G., Popkowski Leszczyc, P., Vitorino, M. A., Williams, G. Y., e Yoo, H.
(2025). Algorithmic pricing: Implications for marketing strategy and regulation. International
Journal of Research in Marketing.

Wang, W. e Li, F. (2020). What determines online transaction price dispersion? Evidence from the
largest online platform in China. Electronic Commerce Research and Applications, 42:100968.

784



