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RESUMO

Com o advento da pandemia do COVID-19, percebeu-se a necessidade de acelerar a
transformacao digital em empresas varejistas, principalmente as menores, que
acabaram por sofrer mais com as mudancgas impostas nesse periodo. Uma maneira
interessante de aumentar a eficiéncia das redes socias, € através da analise das
métricas das postagens realizadas, por isso a importancia de desenvolver um
processo que auxilie essa analise. Diante disso, esse trabalho se propds a estudar os
diferentes métodos de planejamento de experimentos ou DOE (do inglés design of
experiments), afim de identificar o método mais adequado para avaliar as variaveis
que influenciam significativamente no engajamento das publicagbes realizadas
através da plataforma do Instagram®. Percebeu-se que o fatorial fracionario 2k-p € o
método mais indicado para esse estudo, de modo que foi o alvo do trabalho. A
metodologia utilizada se baseia nas sete etapas de planejamento de experimentos
definidas por (MONTGOMERY, 2017). Obteve-se um plano completo para conduzir o
experimento, respeitando as limitagbes do aplicativo em questdo e suas
particularidades. Por fim, conclui-se que, o plano aqui desenvolvido pode ser adaptado
e estendido para outras areas diferentes da supracitada, como perfil de consultoria
empresarial ou até mesmo de influencers digitais. Permitindo e auxiliando na utilizagao
de métodos estatisticos e analise de dados na tomada de decisdo ao se gerenciar

uma rede social.

Palavras-chave: Instagram®, Engajamento, Varejo, Planejamento de experimentos,

Fatorial Fracionario 2P, Matriz experimental.



ABSTRACT

With the event of the COVID-19 pandemic, the need to accelerate the digital
transformation in retail companies was realized, especially the smaller ones, which
ended up suffering more from the changes imposed during this period. An interesting
way to increase the efficiency of social networks is through the analysis of the metrics
of the posts made, hence the importance of developing a process that helps them in
this regard. Therefore, this work proposed to study the different methods of design of
experiments (DOE), in order to identify the most appropriate method to assess the
variables that significantly influence the engagement of publications made through the
Instagram® platform. It was noticed that the 2k-p fractional factorial is the most suitable
method for this study, so it was the target of the work. The methodology used is based
on the seven stages of planning experiments defined by (MONTGOMERY, 2017). A
complete plan (including an Experimental Matrix) was obtained to conduct the
experiment, respecting the limitations of the application in question and its
particularities. Finally, it is concluded that the plan developed here extends to areas
other than the one mentioned above, such as a business consulting profile or even
digital influencers. Allowing and aiding the application of statistical methods and data

analysis in decision making when managing a social network.

Keywords: Instagram®, Engagement, Retail, Design of experiments, 2*? fractional

factorial, Experimental matrix.
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1 INTRODUGCAO

No periodo de margo de 2020 até a data de publicagdo deste texto (setembro,
2021), observou-se um grande impacto no habito das pessoas, rotina de empresas e
até de lojas fisicas devido a pandemia da COVID-19. Diante de muitas incertezas,
dificuldades e preocupagdes, muitas empresas precisaram parar ou minimizar o
atendimento presencial e seus consumidores foram incentivados a manter um
isolamento social de acordo com as recomendagbes da organizagdo mundial de
saude (OMS).

No entanto, diante de situagcbes como esta, € importante que as empresas saibam
como agir para sobreviver e garantir a sustentabilidade do negocio. De acordo com a
reportagem do site (INFOMONEY, 2020): “Os varejistas viram nas vendas por canais
digitais a Unica forma de garantir um respiro enquanto as lojas permaneciam de portas
fechadas”. Por conta dessas mudancas, uma das solugdes encontradas por estas
empresas foi recorrer as midias sociais, realizando publicagdes de suas lojas e de
seus produtos para que houvesse uma adesdo ao esquema de delivery.

E notavel a forca que as redes sociais possuem nas interacdes sociais e no
comportamento do consumidor (BARASC, 2018). Segundo o ranking das redes
sociais no ano 2020 realizado por (VOLPATO, 2021), o Instagram® ¢é a 42 rede social
mais usada no Brasil, com 95 milhdes de usuarios, ficando atras do Facebook® (130
milhdes), Whatsapp® (120 milhdes) e Youtube® (105 milhdes).

A plataforma do Instagram® € uma oportunidade para divulgar conteudos de forma
visual como fotos, videos de curta e longa duragéo, ha também uma funcionalidade
conhecida como stories em que permanece disponivel para visalizagao fotos e videos
durante 24 horas. Todas essas funcionalidades possuem um espago propicio para
publicacdes e que qualquer usuario pode realizar em sua conta. Sendo esses usuarios
pessoas fisicas ou grande e pequenas empresas. Entre essas publicagbes, o usuario
pode publicar fotos e videos, demonstrando o que almeja transmitir. No caso de
empresas, faz-se uso da rede social para divulgar seus produtos.

Para que uma empresa deixe sua marca em uma rede social, é necessario que
haja um planejamento de implantagdo da mesma, ou seja, € preciso conhecer as

particularidades do meio de comunicacgao e perfil do publico que se deseja alcancar
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com aquele conteudo. Por isso, através de técnicas de Planejamento de
Experimentos, € possivel identificar as variaveis que influenciam significativamente no
engajamento das publicagdes realizadas em um perfil de rede social de uma empresa,
aumentando assim a conversao de vendas provenientes do aplicativo.

De acordo com (MONTGOMERY, 2017), os experimentos tém como objetivo
desenvolver processos robustos, minimamente afetados por fontes externas de
variabilidade. A metodologia de Planejamento de Experimentos ou DOE (do inglés
Design of Experiments), desenvolvida por Fisher, utiliza ferramentas de controle
estatistico para analisar variaveis que impactam no processo e melhora-lo
continuamente. O planejamento diminui o tempo e otimiza a pesquisa, reduzindo a
utilizacado de recursos e trazendo um resultado confiavel (com cerca de 95% de
confianga, considerando o nivel de significancia de 5%), de tal forma que a tomada de
decisdo por parte dos empresarios e, em particular, pelas pequenas empresas
varejistas — foco deste trabalho — torna-se mais assertiva e possibilita obter melhor
resposta aos problemas enfrentados neste ramo de negécios.

Devido o exposto acima, o presente trabalho busca delinear um experimento que
possibilite compreender melhor as variaveis representativas das publicagées de uma

empresa varejista por meio dos métodos do DOE.

1.1 OBJETIVO GERAL

O objetivo inicial desse estudo € identificar a metodologia de planejamento de
experimentos para se aplicar na resolu¢ao deste problema e, apds isso, desenvolver
a matriz experimental para futuras aplicagcbes, criando um plano experimental

completo.

1.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

Para se alcangar o objetivo geral, uma série de objetivos especificos devem ser

conquistados. Eles seguem descritos abaixo.

e Definir e apresentar metodologia cientifica para o presente trabalho;
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Determinar fatores que influenciam o engajamento das publicagbes

através de consultas a bibliografia especializada e profissionais da area.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Para que seja possivel determinar as variaveis representativas em uma
publicagdo, € necessario familiarizar com a funcionalidade do Instagram® e os
meétodos de planejamento de experimentos. Nas proximas segdes sera abordada uma

revisdo bibliografica de cada uma das areas citadas.

2.1 INSTAGRAM®

Aplicativo criado por Kevin Systrom e Mike Krieger em outubro 2010 e que até o
fim daquele ano ja contabilizava um milh&o de usuarios. Em 2012 foi vendido para a
empresa Facebook®. Atualmente € uma das redes sociais que mais cresce no mundo,
contendo mais de 1 bilhao de usuarios ativos, de acordo com os dados obtidos pela
(NEWBERRY, 2021).

O Instagram® é uma rede social com caracteristica visual, seu propdsito inicial era
de disponibilizar fotos em publicacdes de forma quadrada, semelhante ao formato de
cameras Polaroid. Contudo, desde a sua primeira versao, foram realizadas diversas
atualizacbes, permitindo publicagdbes em diversos formatos, incluindo videos.

Atualmente, o aplicativo possui as seguintes funcionalidades:

e fFeed: Interface principal do aplicativo, em que €& possivel visualizar
informagdes principais da conta do usuario, como fotos, descricdo da
conta, quantidade de publicagdes, quantidade de seguidores (pessoas
que acompanham o usuario). Permite também realizar publicagdes com
conteudo através das legendas e/ou textos nas préprias imagens.

o Stories: Espago em que o usuario pode publicar fotos e videos de até
quinze segundos e que somem apods 24 horas. Possui recursos de
interacbes com o publico, como enquetes, quiz de respostas, caixa de
perguntas e contagem regressiva de algum evento. Além disso, possui
efeitos de video como Boomerang, Superzoom, Maos livres e etc. Outra
funcionalidade importante é a transmissao ao vivo, que permite que os

seguidores fagam perguntas.
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e Reels: Espago em que € possivel que o usuario grave, edite e faca
publicagcdes de videos de quinze a trinta segundos. Recurso possui
efeitos e ferramentas para produgao do video.

e |IGTV: Recurso que permite produzir e publicar videos com mais de um
minuto de duragdo com reprodugdo em tela cheia no formato vertical.
Nele também é possivel salvar lives que sao realizadas na plataforma.
Os videos publicados no IGTV sao exibidos em formato curto no feed,

permitindo que o usuario clique para visualizar a versao completa.

2.1.1 Meétricas

O aplicativo fornece métricas que podem ajudar a entender melhor o publico e
saber se o conteudo esta agradando aqueles que acompanham a conta, de modo a
ter sempre uma boa performance. E importante ressaltar que os indicadores estdo
disponiveis somente para contas comerciais.

Fazendo um bom uso dessas métricas com uma analise de dados € possivel definir
o tipo de contetdo que atraem os seguidores. E necessario conhecer as métricas
adequadas para a analise de acordo com o objetivo do pesquisador. (AVIS, 2021)

destaca algumas dessas métricas, que serdo apresentadas no Quadro 01:

Quadro 01: Métricas do Instagram®

Conteudo Tipo de publicagéao;
(Visao geral feed e stories) Periodo;
Interacdes: like, comentarios, envio ao
direct e salvamentos;
Visitas ao perfil;
Alcance;
Cliques no site;
Impressoes.




Stories

Reels

IGTV

FONTE: ELABORADO PELA AUTORA
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Numero de visualizagdes;

Interacoes;

Descoberta: alcance, impressoes,
seguidores, voltar, toque para avangar,
préximo story, saidas;
Recompartilhamentos;

Segmentacéo de interagdes: alcance,
cliques no link, cliques no site, comegaram
a seguir, como chegar, compartilhamentos,
e-mails, encaminhamentos, impressoes,
ligagdes, préximo story, respostas, SMS,
saidas, visitas ao perfil e voltar.

Lives: alcance de transmisséo, pico de
visualizagdes simultdneas, comentarios e
compartilhamentos.

Alcance;

Reproducgdes;

Interacdes: like, comentarios, envio ao
direct e salvamentos.

Envolvimento: visualizagdes, curtidas e
comentarios;

Retengao de publico.

Atividade

Grafico de alcance e impressdes em 7 dias;
Numeros interacoes em 7 dias.
Seguidores

Crescimento;

Localizagao;

Faixa Etaria;

Género;

Média horario e dia da semana.

Quando é feita uma publicagédo no aplicativo, 100% dos seguidores da conta ndo

visualizam aquele post, isso pode ser explicado, porque o algoritmo da plataforma

entrega o conteudo para uma amostra de seguidores, e conforme ocorre uma

interacdo dessa amostra, o aplicativo passa a difundir mais o conteudo. Com isso,

tem-se um numero de alcance de postagens (métrica que representa a contagem do

numero de usuarios em que o aplicativo entregou o contéudo), que atinge o

engajamento. O engajamento pode ser calculado atraves da equacgao 1, medida em

% .

nimero de interacgdes

Taxa de engajamento por post = x 100 (D

namero de alcance
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Em que:

numero de interacbes = soma de curtidas, comentarios, compartilhamentos e
salvamentos de uma determinada publicagao

numero de alcance = contagem do numero de usuarios em que o aplicativo entregou

o conteudo.

Segundo os especialistas da area de marketing consultados, alguns fatores
podem ser interessantes para explicar a atratividade de uma publicagdo: Sendo, o
horario em que foi realizada (acredita-se que os horarios de pico sao a tarde e a noite),
o local do Instagram® onde € publicado o conteudo (podendo ser no feed ou no reels),
o uso de legenda na publicagdo (pode variar dependo do conteudo a ser publicado),
o tipo de imagem que atrai o publico (pode ser uma arte personalizada pelo
profissional de marketing ou o uso de foto ou video que demonstre uma imagem de
um objeto, paisagem, ou até mesmo representacdo de uma pessoa). Acredita-se que
uma imagem colorida ou preta e branca pode chamar a atengcédo dos usuarios, além
disso, uma estratégia de marketing a ser utilizada nos perfis de empresas varejistas é
de escolher o tipo de publicagéo, podendo ser um comercial indireto (onde é realizado
propaganda de um determinado produto demonstrando seus beneficios sem
apresentar o respectivo valor), além disso, tem a publicagdo de humanizagao (onde

pessoas aparecem na publicagao fazendo uso do produto).

Quanto ao tipo de publicagao existem outras classificacbes, como: Comercial
(consta o valor do produto), Educativo (ensina diferentes formas de utilizar um
determinado produto) e informativo (extrai informacgdes de fontes publicadas a respeito
do produto). Porém o delineamento selecionado como o mais adequado nao permite
o estudo de mais de duas caracteristicas por variavel de interesse, sendo assim, esses

outros tipos de publicagdo ndo serdo mais mencionados.

2.2 PLANEJAMENTO ESTATISTICO DE EXPERIMENTOS

De acordo com (CALEGARE, 2009) um experimento pode ser definido como uma
série de ensaios nos quais sao feitas mudancgas propositais nas variaveis de entrada
de um processo ou sistema, de tal forma que possam ser observadas as razdes para

mudangas na variavel de saida, conforme demonstrado na Figura 01. Esses
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experimentos podem contribuir com a diminui¢gao do tempo de processo e do custo de
operacgoes, reduzindo entao a variabilidade do processo e aproximando os valores de

saida aos requisitos nominais ou alvos.

Figura 01: modelo geral de um processo

Fatores de entrada
controldveis

Xy Xz Xp

Entrada Saida
Processo )

Iy Ip .

Fatores de entrada
nao controlaveis

FONTE: (MONTGOMERY, 2017)

Conforme foi surgindo a necessidade de uma melhoria de processos em diversas
areas, uma ferramenta tem sido amplamente empregada: o planejamento de
experimentos, mais conhecida como DOE, do inglés Design of Experiment. E através
dela que pode-se aplicar técnicas estatisticas para avaliar as variaveis que impactam
em um processo e o0 melhorar continuamente, ou seja, analisa-se os efeitos que
determinadas variaveis possuem sobre uma resposta de interesse. Foi Fisher quem
desenvolveu e usou pela primeira vez a metodologia da analise da variancia para a
pesquisa do projeto experimental.

O uso de um modelo estatistico para planejamento e a analise dos resultados de
um experimento € extremamente importante, pois fornece uma interpretacdo mais
precisa do fendbmeno a ser investigado. (BUTTON, 2016) destacou alguns beneficios

da utilizacdo dessas técnicas, sendo elas:

¢ Reduc¢ao do numero de ensaios sem prejuizo da qualidade da informagao;
e Estudo simultaneo de diversas variaveis, separando seus efeitos;

e Determinacio da confiabilidade dos resultados;

e Realizacdo da pesquisa em etapas, em um processo iterativo de acréscimo

de novos ensaios;
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e Selegao das variaveis que influem em um processo com numero reduzido
de ensaios;
o Representacao do processo estudado através de expressdes matematicas;

e Elaboracio de conclusdes a partir de resultados qualitativos.

2.2.1 Termos e definigoes

Para entender melhor as técnicas de experimentacao, se faz necessario conhecer

bem seus termos e definicdes.

e Unidade experimental ou parcela: é onde sera feita a aplicacdo do
tratamento;

e Fator: é uma das causas (variaveis) cujos efeitos estdo sendo estudados
no experimento, podendo ser qualitativo ou quantitativo;

¢ Niveis do fator: sido diferentes niveis do fator, que podem ser quantitativos
ou qualitativos, e s&o escolhidos para realizar o experimento;

e Tratamento: € o conjunto de niveis para todos os fatores utilizados em um
determinado ensaio;

e Ensaio: €& cada realizacdo do experimento em uma determinada
combinacgao de tratamento. O experimento é constituido pelo conjunto de
todos os ensaios realizados nas diversas combinacdes de tratamentos, com
varias réplicas;

e Repeticoes: € o numero de vezes que um tratamento aparece no
experimento, seu numero também vai depender dos recursos disponiveis,
o tipo de experimento e também da variabilidade do experimento ou da
variavel resposta;

e Variavel Resposta: sdo variaveis dependentes que sofrem algum efeito
nos testes, quando estimulos sao provocados propositalmente nos fatores;

e Matriz de experimentos: € o plano formal construido para conduzir os
experimentos. Nesta matriz sdo incluidos os fatores de controle, os niveis e

tratamentos do experimento;
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Delineamento de experimentos: é o plano formal para conduzir o
experimento, inclui a escolha dos fatores, niveis, repeticdes e tratamentos;
Croqui: € um desenho esquematico, que indica a alocagao dos tratamentos

as unidades experimentais e o resultado do sorteio.

Para mais detalhes, consultar (ANJOS, 2005), (CALEGARE, 2009), (GALDAMEZ,
2002) e (MONTGOMERY, 2017).

2.2.2 Principios basicos

Para a realizagdo do experimento, trés principios basicos devem ser seguidos:

Repetigcao: permite que o valor obtido para cada parcela seja mais
confiavel, uma vez que os tratamentos terdo mais de uma medicao,
podendo assim obter médias mais precisas.

Casualizagao ou Aleatorizagcao: dispdem os diferentes tratamentos e suas
repeticoes ao acaso no experimento. Isso faz com que nao existam
tratamentos que sejam beneficiados por estarem em uma area mais
favoravel.

Controle Local: permite aumentar a precisdo experimental, ao controlar

uma possivel ndo homogeneidade da area ou unidade experimental.

2.2.3 Etapas do planejamento

No momento do planejamento, € de extrema importédncia que o pesquisador

conhega bem o meio com que ira trabalhar, para que consiga adaptar a

experimentacao de acordo com as especificidades da area que sera trabalhada.

(MONTGOMERY, 2017) propds 7 etapas de planejamento de experimentos que

evitam eventos inesperados e também facilitam o trabalho do estatistico e do

pesquisador.

1.

Reconhecimento e relato do problema;

2. Escolha dos fatores e dos niveis;



N o g bk~ w

2.2.4 Métodos

Selegao da variavel resposta;
Escolha do planejamento experimental;
Realizagdo do experimento;
Andlise dos dados;

Conclusbes e recomendagdes.
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Existem diversos métodos para realizar um delineamento de experimentos, a

metodologia a ser utilizada deve ser escolhida estrategicamente atendendo as

necessidades, recursos do processo e a forma de aplicacdo de cada delineamento.

Na Quadro 02 estdo alguns desses métodos aplicaveis a experimentagao.

Classificacao do
Planejamentos de
Experimentos

Quadro 02 : Tipos de delinamento de experimentos

Aplicagao

Estrutura

Fatorial

Fatorial 2k

Fatorial 2k com
confundimento

Apropriado quando varios
fatores devem ser
estudados em dois ou mais
niveis e as interagdes entre
os fatores podem ser
importantes

Apropriado quando o
numero de ensaios
necessarios para o
planejamento em k fatores
em 2 niveis é inviavel para
sua realizacao.

Apropriado quando o
numero de ensaios
necessarios para o
planejamento em k fatores
em 2 niveis € inviavel para
que sejam realizados sob
condigdes homogéneas

Em cada repeticado completa do
experimento todas as combinagdes
possiveis dos niveis dos fatores
(tratamentos) sdo estudadas. A
alocacgao das unidades
experimentais aos tratamentos e a
ordem de realizagdo dos ensaios
séo feitas de modo aleatorio.

Fornece o menor numero de ensaios
em que k fatores podem ser
estudados em um delineamento
fatorial completo. E possivel
investigar as interacdes entre os
fatores.

O conjunto completo de tratamentos
€ divido em subconjuntos de modo
que as interagdes de ordem mais
alta sdo confundidas com os blocos.
Sao tomadas observagcdes em todos
os blocos. Os blocos surgem
geralmente como consequéncia de
restricoes de tempo, homogeneidade
de materiais, etc.
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Apropriado quando existem | Varios fatores s&o estudados em

. muitos fatores e ndo é dois niveis, mas somente um
Fatorial 2k , : . .
SR possivel coletar subconjunto do fatorial completo &
fracionario ~ ~
observagoes em todos os executado. A formacgao dos blocos
tratamentos algumas vezes é possivel.

FONTE: ADAPTADO DE (TAHARA, 2008)

O foco de estudo desta revisao bibliografica € em alguns métodos especificos,
como o delineamento fatorial completo, fatorial 2% e fatoriais fracionados. Todos esses

planejamentos serdo abordados nas proximas segoes.

2.3 DELINEAMENTO FATORIAL

(BUTTON, 2016) ressaltou que o planejamento fatorial é indicado para a fase
inicial do estudo experimental quando ha necessidade de definir os fatores mais
importantes e estudar os efeitos sobre a variavel resposta, ainda destacou que este
planejamento “é um modelo de efeitos fixos, assim os resultados de sua analise ndo
podem ser transferidos para outros niveis que néo os analisados no planejamento”.

Um delineamento fatorial pode ser aplicado quando se quer estudar varios fatores
de interesse contendo dois ou mais niveis, em tais experimentos, os fatores variam
juntos, é através de suas combinagdes que podemos avaliar se ha alguma interagao
entre essas variaveis. Em geral, os planejamentos fatoriais s&o mais eficientes para
esse tipo de experimento do que aqueles realizados para um unico fator.

Os experimentos mais simples deste delineamento envolvem dois fatores, por
exemplo, quando ha dois fatores denotados por A e B contendo a niveis para o
fator A e b niveis para o fator B, para cada repeticdo tem-se ab combinacdes

possiveis. A Figura 02 ilustra o caso geral para experimento de dois fatores:



Figura 02: caso geral — experimento fatorial de dois fatores
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FONTE: (MONTGOMERY, 2017)

Em que: y,,n, € a observagao da variavel resposta do fator A no nivel a e do fator
B no nivel b na n-ésima repeticéo.

O efeito principal de um fator pode ser definido como a mudanga na variavel
resposta provocada pela mudanca no nivel do fator, ou seja, se os fatores A e B
possuem dois niveis, esses niveis podem ser genericamente chamados de “baixo” e

“alto” ou denotados por “-“ e “+”.
(MONTGOMERY, 2017) afirmou que quando uma interagdo entre os fatores é

muito grande, seus efeitos principais possuem pouco significados. O conceito de

interacao sera ilustrado na Figura 03 e 04:

Figura 03: experimento fatorial sem interacéo
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o
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o
30 |
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&
B
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Fator A
FONTE: (MONTGOMERY, 2017)
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Figura 04: experimento fatorial com interagao
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FONTE: (MONTGOMERY, 2017)

Essas representagdes graficas sédo uteis na apresentacdo dos resultados de
experimentos, mas € importante ressaltar que uma interacdo presente nos fatores
pode disfargar a significancia dos efeitos principais, por isso os dados da
experimentagdo precisam ser analisados algebricamente através da analise de

variancia, que sera apresentada nas proximas segoes.

2.3.1 Teste de hipéteses

Ao realizar uma analise de experimentos, faz-se necessaria a utilizagao de
testes estatisticos para avaliar a hipotese a ser testada. Uma breve revisdo do
conceito de testes de hipoteses que estao relacionados a inferéncia estatistica é
apresentada a seguir.

A ideia geral sobre testes de hipotese consiste em estabelecer uma regra em
que permite rejeitar, ou ndo, uma hipétese nula com base nos elementos amostrais.
As duas hipoteses complementares em um problema envolvendo um teste de
hipéteses sdo chamadas hipétese nula e hipotese alternativa. Elas sao denotadas por
H, e Hy, respectivamente.

Por exemplo, se deseja testar se os parametros (1) sao iguais tem-se as seguintes
hipoteses:

Hy:t = 7

Teste bilateral {H1= e
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Também ¢é possivel testar se os parametros sdo apenas maiores ou apenas

menores, por isso tem-se as seguintes hipoteses:

Hy:t = 7

Teste unilateral a esquerda {H1= T<T;’

H():T < T;

Teste unilateral a direita {le >

O procedimento tradicional do teste é formular H, e H;, assim como especificar o
nivel de significancia « ; e de acordo com a distribui¢ao estatistica do teste apropriado,
pode-se definir a regido de rejeigao e regido de néo rejeicdo da hipoétese nula. Com
base na amostra obtida por meio do experimento, pode-se calcular o valor de
estatistica do teste, se esse valor pertencer a regiao critica, rejeitamos H,. Caso
contrario, nao rejeita H,. Nas Figuras 05, 06 e 07, sdo apresentadas as regides
criticas (RC) para cada teste, assim como a regidao de nao rejei¢cao da hipétese nula
(RN).

Figura 05: Regiao critica (RC) de um teste bilateral
e = i

Fonte: (FAVERO, 2020)

Figura 06: Regido critica (RC) de um teste unilateral a esquerda,

-

Fonte: (FAVERO, 2020)
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Figura 07: Regido critica (RC) de um teste unilateral a direita

-

E e

Fonte: (FAVERO, 2020)

De acordo com (CASELLA, 2010), ao realizar um teste de hipéteses estamos
sujeitos a cometer dois tipos de erros, chamados erro tipo | e erro tipo Il.

Por definigdo: o erro tipo | (a) ocorre quando a hipotese nula é verdadeira e o
pesquisador a rejeita. Ja o erro tipo Il (B) ocorre quando a hipotese nula é falsa e o

pesquisador n&o a rejeita. Essas duas situagdes sédo descritas na Figura 08:

Figura 08: Tipos de erros no teste de hipdteses

Decisio
Aceitacao Hy | Rejeicao Hy
Hy ] Decisao Erro do
Verdade correta tipo I
H;y Erro do Decisao
tipo 11 correta

Fonte: (CASELLA, 2010)

Pode-se utilizar o valor-p para verificar se H, sera rejeitada ou nédo, ao invés de
fixar o nivel de significancia de um teste como descrito anteriormente no procedimento
tradicional. Por isso, compara-se o valor-p obtido para a amostra com o fixado e
rejeitamos a H, se o valor-p for menor ou igual ao a .

Por definicdo: para o valor observado na estatistica de teste (t), o valor-p
corresponde ao menor nivel de significancia para qual a hipdtese H, pode ser

rejeitada. Importante se atentar a diregdo em que o teste ocorre, isto é:

SeH;: 1<t >Valor—p=P (0 < t);

SeH;: t>1; =2 Valor—p=P (06 > t);
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SeH;: t#1; @Valor—p=2P (6 = t)ou2P (6 < t).

2.3.2 Analise de variancia pelo teste de hipoteses

A Analise de Variancia (ANOVA) é um teste utilizado para comparar médias de
duas ou mais populacdes, por meio da analise de variancias amostrais. O objetivo da
ANOVA fatorial € determinar se as médias para cada nivel do fator sdo iguais e
verificar a interag&do entre os fatores.

E através do quadro da anova, que é possivel analisar o teste de hipéteses que
busca avaliar se os fatores possuem ou ndo uma influéncia que afete as mudancgas
da variavel resposta. O teste estatistico para essas hipoteses é feito empregando a
estatistica F de Snedecor. As hipoteses a serem testadas para o caso do fatorial de
dois fatores, sera descrita abaixo:

Para o efeito principal, tem-se as seguintes hipéteses:

HO:T]_ =T2 — s = TG.:O
H;: Pelo menosumrt; #0
Ho:py =B == Pp=0

H;: Pelomenosumf; #0
Para o efeito de interac&o, tem-se as seguintes hipdteses:

Hy: (Tﬁij) =0 ;paratodoli,j

H;: Pelo menos um (T,Bij) #0

A hipétese nula do teste afirma que as médias populacionais sdo iguais; se existir
pelo menos um grupo com média diferente dos demais, a hipétese nula é rejeitada.
O modelo estatistico das observacdes para o experimento fatorial de dois fatores

pode ser representado pela seguinte equacgao:

a=12,..,A
Yoor = u+ ta + Bp+ (@TBap + €apr i = 1.2,..., B,
r=1,2,..,N
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Em que:

a = niveis de A4;

b = niveis de B;

r = n2de repetigoes;

U = efeito médio geral;

T, = efeito principal do fator A;

By = efeito principal do fator B;

(B)qp = efeito de interacgio entre A e B;
Eapr = erro experimental ~ NID(0,02).

A ANOVA é baseada na suposicdo de que os dados representam amostras
aleatorias de uma populagdo normal, com mesma variancia e com meédias
populacionais diferentes, por isso o erro experimental (g,,, ) assume uma variavel
aleatodria independente com distribuigdo normal, média zero, e varidncia constante
para todos os niveis dos fatores, isso é: NID(0,5?2).

Para realizar o teste, € necessario avaliar se os pressupostos do modelo, sdo
atendidos, o que pode ser feito realizando testes para verificar a normalidade dos
erros, checar a distribuicdo em torno de zero e a constancia da variancia. Os testes
usais sdo visualizagdes graficas, como: Grafico de probabilidade Normal, Grafico de
residuos versus valor estimado, Grafico de residuos versus tempo. E também pode-
se analisar com uso de testes computacionais como: testes de Shapiro-wilk,
Kolmogorov-Smirnov, Anderson-Darling, Lilliefors, Bartlett e etc. Caso os
pressuspostos ndo sejam respeitados, faz-se necessario optar para outros métodos
de analise, como inferéncia ndo paramétrica, ou modelos linearmente generalizados
(MLG).

O Quadro 03 da ANOVA para um modelo fatorial de dois fatores com efeitos
fixos sera ilustrado a seguir. Em que CV é o causa de variagdo, SQ é a Soma dos
quadrados, GL representa o grau de liberdade, QM é quadrado médio e o F é a

estatistica de teste.

Quadro 03: ANOVA — experimento fatorial de dois fatores

cv SQ GL QM F
Fator A SQq4 A-1 _ SQq _ oM,
OMa= 77 FO_QMR
Fator B SQp B-1 _ SQB _ QMg
Mz =51 Fo = om,
Interagdo AxB SQup (A-1)(B-1) SQaB QMyp
QMyp = v

“@-ne-n 7 o,



Residuos SQxr AB(N-1) oM, = SQr
h= ———R
AB(N — 1)

Total SQr ABN-1
FONTE: (MONTGOMERY, 2017)

A soma dos quadrados é obtida pela seguinte expressao:

a=1

A T 2 T2 B N
a
s =) (B_> ~ apN e Ta = ; Zl Yabr
=1lr=

< ) ABN- O"de Tb‘zzyabr

a=1r=

A B 2
Tap
SQup = ZZ( ¢ ) == 54 — SQp,0nde: Tgy = Zyabr

r=1

A B N 72
QOr = ZZZM“ ABN
a=1b=1 r

SQr = SQr —5Q4 — SQp — SQup
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Para analise, primeiramente deve-se analisar os efeitos de interagcdo, se eles

apresentarem significancia, pode-se realizar um estudo de um fator dentro do outro

(dependéncia entre fatores), mas caso apresente insignificancia pode-se estudar os

fatores separadamentes e tirar conclusbes independentes. Se esses fatores,

apresentarem significancia, isso leva a concluir que os efeitos dos fatores influenciam

na variavel resposta. Para avaliar quais niveis do fator possuem diferenga no efeito

da média, deve-se aplicar um teste de comparagdes multiplas.

No Quadro 04, tem-se o critério de rejeicao para a hipétese a ser testada.
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Quadro 04 : Teste estatistico para a ANOVA

Teste
Hipoteses Critérios de rejeicao
estatistico

a = o nivel de significancia
_ QMggeiro Fo > Fgqwz)y W = Grau de liberdade do efeito

HO:T1 = = Ta:()
{ " QMgesiduo z = Grau de liberadade do residuo

Hy: Pelo menosumt; + 0 Fo

FONTE: ELABORADO PELA AUTORA

De uma maneira geral, compara-se as estimativas de variancias (Quadrados
Médios). O quociente de dois quadrados meédios resulta em um teste F,. No
numerador tem-se o quadrado medio (QMgy.;,) das variagbes produzidas por um
determinado efeito e, no denominador, o quadrado meédio (QMpg,siauo) devido a
variagbes do acaso. Se o valor do teste F, for significativo, diz-se que ha efeito de
tratamentos que diferem entre si por isso rejeita-se a hipétese nula H,. Se for ndo
significativo, diz-se que os efeito de tratamentos n&o diferem entre si, por isso, que
nao se rejeita H, . Espera-se entdo que variancia observada relativa ao efeito do fator

de interesse seja maior do que a variancia relativa ao erro do acaso.

A Tabela da distribuicdo F de Snedecor se encontra no anexo A, para os diferentes
niveis de significancia. Pode-se também obter as probabilidades ou valores da
distribuicdo F de Snedecor utilizando a fungao pf ou gf, respectivamente, do software

R®, por exemplo.

2.4 DELINEAMENTO FATORIAL 2k

Um caso especial dos experimentos fatoriais é o delineamento fatorial 2X, em que
deseja-se testar k fatores com 2 niveis cada, resultando em 2 combinagées da matriz
experimental, através dela é possivel interpretar os efeitos principais e interagdo dos
fatores em estudo. Esse tipo de experimentagao € utilizado nos estagios iniciais de
pesquisa, na qual existem inumeros fatores a serem considerados, permitindo seu
estudo com um numero reduzido de experimentos.

(BUTTON, 2016) afirma que como esse experimento apresenta somente dois niveis

para analise de cada fator, assume-se entdo que a variavel de resposta apresenta um
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comportamento linear entre esses niveis que podem ser qualitativos ou quantitativos.

Para um delineamento fatorial 22, o modelo estatistico, o teste de hipéteses e as
somatorias dos quadrados das diferengas seréo idénticas as do planejamento fatorial
apresentado na sec¢ao anterior, considerando a=b=2.

Para ilustrar o procedimento geral desta técnica, considera-se um fatorial 23, ou
seja, um delineamento com 3 fatores A, B e C, com 2 niveis cada e 8 combinagbes
possiveis. A matriz de experimentos para o caso do fatorial 23 sera apresentada no
Quadro 05:

Quadro 05: Matriz de experimento fatorial 23

Fatores

Observagdoes | Sequéncia Resposta
A B C

1 8 - - - »n
2 4 + - - Y2
3 2 - + - Y3
4 3 + + - Va
5 7 - - + Vs
6 1 + - + Ve
7 6 - + + V7
8 5 + + + Vs

FONTE: MONTEGOMERY (2013)

Para que a matriz de experimentagdo garanta que as colunas sejam ortogonais
entre si, existe uma chamada de “ordem padrao” de organizagdo. Para o caso geral
do delineamento 2X tem-se que para o fator x,,, o sinal alterna em grupos de 2571, ou
seja , 271 vezes “—* seguido de 2K vezes “+”.

No delineamento fatorial 23 permite que sejam estimados trés efeitos principais (A,
B e C), trés interagdes com dois fatores (AB, AC e BC) e uma interagao de trés fatores
(ABC). O modelo estatistico das observagdes para o experimento fatorial 23 pode ser

representado pela seguinte equagao:

Yabc = u + Ta + ﬁb + Ye + (Tﬁ)ab + (Ty)ac + (ﬁy)bc + (Tﬁy)abc + Eaber
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a=12..,A

b=12,..,B

c=12..,C

r=12,..,N
Em que:

U = média geral;

T, = efeito principal do fator A;

By = efeito principal do fator B;

y. = efeito principal do fator C;

(tB)ap = efeito de interacdo entre A e B;
(T¥)qc = efeito de interacao entre A e C;
(BY)pc = efeito de interagdo entre B e C;
(TBY) apc = efeito de interagio entre A,B e C;

Eaper = efeito do erro aleatério.

Para estimar os efeitos principais e de interagcdo, (MONTGOMERY, 2017)
descreveu que podemos utilizar o método geométrico ja que o planejamento fatorial
23 representa um cubo, tal como apresenta a Figura 09, e também pode-se utilizar
o0 método dos sinais ou seja utilizar uma matriz de contrastes ortogonais deste

experimento.
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Figura 09: Representagdo geométrica de contrastes referentes aos efeitos principais e

interagéo do planejamento 23

A B C
(a) Efeitos principais

AB AC BC

(k) Interacoes de dois fatores

C = rodadas +
= rodadas —

ABC

() Interacao de trés fatores

FONTE: (MONTGOMERY, 2017)

Para a construgao da Tabela de sinais, vale ressaltar alguns procedimentos: os
sinais para os efeitos principais (colunas A, B e C) sado obtidos pela associagdo de um
sinal “+” no nivel alto e de um sinal “-“ no nivel baixo, conforme apresentado no Quadro
06. Sendo estabelecidos os sinais para os efeitos principais, 0os sinais para as colunas
restantes sao encontrados pela multiplicagdo das colunas precedentes apropriadas,
linha a linha. Por exemplo, os sinais na coluna AC sdo o produto dos sinais nas

colunas A e C.

Quadro 06: Sinais de contrastes do fatorial 23

Efeito Fatorial
A B C AB AC BC ABC

Combinagoes

(1) - - - + + + -
a + - - - - + +
b - + - - + - +
ab + + - + - - -
c - - + + - - +

1
+
1

1

ac + - +
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bc - + + - - + -
abc + + + + + + +

FONTE:(MONTGOMERY, 2017)

Logo, as estimativas dos efeitos sdo determinadas pela soma da multiplicagédo das
combinagdes (primeira coluna do quadro) pelos sinais correspondentes ao efeito
analisado, e divido pela metade do numero total de rodadas deste experimento. Essas

estimativas sdo expressas matematicamente a seguir:

~

Efeito = T'Z%
(¥:)?
SO =
Q r2k

Em que:

s =1,..,7. Considerando o fatorial 23

Y, é o valor do contraste obtido com os totais de tratamentos;
k é a quantidade de fatores;

r € 0 numero de repeticoes.

Antes de proceder com a construgdo do quadro da analise de variancia, &
importante verificar se 0 modelo se adapta bem aos dados, analisando se o erro
experimental assume uma variavel aleatéria independente com distribuicdo normal,
com meédia zero, e variancia constante para todos os niveis dos fatores. No Quadro

07 tem-se o caso geral para fatorial 2% :

Quadro 07: Caso Geral Da Anova Para Fatorial 2%

cv sQ GL Qv F
K efeitos
principais
SQa QM,
Q4 QM,4 Sé 0 0 QA;IJ; i
B S 1 M, = —B F, = B
QB Q B 1 0 QMRes
S QM
K SQx 1 QMy = S0k Fp= —=%

1 B QMpges
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(¥)Interagédo de
dois fatores

SQ oM
AB SQAB 1 QMAB = 1AB FO = QM:B
S oM
AC SQuc 1 QMAC = QlAC Fy = QM:C
es
S oM
JK SQjk 1 QM = Qle Fo= QM}:K
es
(¥)Interagédo de
trés fatores
S oM
ABC SQupc 1 QMypc = Q][_lBC Fo= QMiBC
es
5Q oM
S oM
UK SQuk 1 QM = —QluK Fo= QMUK
Res
(¥) Interagédo de
K fatores
SQ QMupc..x
ABC-K  SQapc.x 1 QMapc.x = =5 fo = oM,
es
, SQ
Residuos SQges 2%(n-1) QMges = 2K(n jsl)
Total SQr n2k-1

FONTE: (MONTGOMERY, 2017)

2.4.1 Uma unica replicacdo do delineamento fatorial 2k

O numero de fatores durante um delineamento fatorial 2¥ pode ser moderadamente
grande aumentando o numero de combinagdes de forma exponencial, ficando
proibitivo trabalhar com mais de uma repeticdo, por isso o experimentador pode
escolher manter todos os fatores de interesse e dar continuidade ao experimento sem
repeticoes.

Ao trabalhar com apenas uma unica repeticdo para cada combinacdo, ndo €
possivel estimar o erro aleatério, para minimizar os problemas provenientes desse
fato, pode ser indicado afastar os niveis dos fatores de interesse de maneira mais
agressiva, a fim de minimizar a proximidade dos efeitos relativos aos diferentes niveis
e o erro do acaso. Uma pratica comum é realizar o experimento com apenas uma

replicacdo do delineamento fatorial 2% e, entdo, combinar as interacdes de maior



37

ordem como uma estimativa do erro.

(MONTGOMERY, 2017) destaca que um método util para avaliar a significancia
dos fatores nessa situacao é realizar a constru¢ao do grafico da probabilidade normal
das estimativas dos efeitos. A ideia, é que os efeitos que apresentarem insignificancia
serdo normalmente distribuidos com média zero e variancia e tendem cair sobre
uma linha reta nesse grafico; ja os efeitos significativos ficardo fora dessa reta, ou
seja, terdo médias diferentes de zero; Assim, o modelo estatistico tera apenas os
efeitos com média diferente de zero, baseado no grafico.

Para ilustrar o método acima, na Figura 10 tem-se um grafico de probabilidade
normal dos efeitos estudados do fatorial 2* do exemplo 6.2 (MONTGOMERY 2017
pag 256).

Figura 10: Gréfico de probabilidade normal dos efeitos do fatorial 2 do Exemplo 6.2
(MONTGOMERY, 2017)

Normal % probability

|
—18.12 -8.19 176 11.69 21.62
Effect

FONTE: (MONTGOMERY, 2017)

O grafico de probabilidade normal acima nos mostra que os unicos efeitos que
apresentaram significancia no exemplo foram os efeitos principais A, C e D, e as
interacdes duplas AC e AD; todos os outros que cairam em cima da reta apresentaram
uma insignificancia.

Para construgao do quadro da ANOVA, sera apresentada como causa de variagao
os efeitos que apresentarem significancia, em quanto os outros efeitos seréo
classificados como residuo. A soma dos quadrados do residuos, sera também a soma
dos quadrados de todos os efeitos que ndo apresentaram significancia anteriormente

no grafico de probabilidade normal.
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2.5 DELINEAMENTO FATORIAIS FRACIONADOS

Se o numero de fatores em um delineamento fatorial 2* for aumentado, o niumero
de combinagdes possiveis aumenta rapidamente, assim como o numero de interagdes
de mais alta ordem. Por exemplo, se tivermos que analisar um delineamento 2> faz-
se necessario aplicar 32 combinagdes. SO nesse experimento, teriamos 31 graus de
liberdade, sendo 5 dos efeitos principais € 10 correspondentes a interagao de dois
fatores, outros 16 graus de liberdade estardo correspondentes a interagdo de trés
fatores e interagces mais alta ordem (MONTGOMERY, 2017).

Pode acontecer em uma unica repeticao desse experimento ultrapassar todos os
recursos disponiveis pelo experimentador, além disso, efeitos de mais alta ordem nao
sao significativos e na grande maioria das vezes podem ser desprezados. Por isso
pode-se aplicar o delineamento fatorial fracionario, em que temos o interesse em
considerar fracdes do delineamento fatorial 2*.

Segundo (MONTGOMERY, 2017), o delineamento fatorial fracionario esta entre os
tipos de experimentagdo amplamente usados para o desenvolvimento e melhoria de
processos e produtos. Importante ressaltar que esse tipo de delineamento é utilizado
com frequéncia em experimentos exploratorios, nos quais queremos encontrar quais
fatores possuem, efetivamente, influéncia sobre determinado resultado. Os
experimentos exploratorios sdo usados em fases iniciais de um delineamento, quando
muitos dos fatores inicialmente considerados provavelmente tém pouco ou nenhum
efeito na resposta. Os fatores identificados como importantes séo, entao, investigados
mais detalhadamente em experimentos subsequentes.

(MONTGOMERY, 2017), destaca que o sucesso no uso deste experimento esta
baseado em trés ideias principais:

o Efeitos principais: Na presenca de muitas variaveis, o sistema ou
processo sera dirigido por alguns efeitos principais e interagdes de baixa
ordem;

¢ Propriedades projetivas: Fatoriais fracionados podem ser projetados para

que os fatores mais significantes tenham os maiores efeitos;
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o Experimentos sequenciais: E possivel combinar os ensaios de dois, ou
mais fatoriais fracionados para montar sequencialidade em delineamentos

grandes para estimar os fatores e interagdes de interesse.

2.5.1 Fracao ('2) de um delineamento fatorial 2%

Um fatorial fracionario ao meio de um delineamento 2% contém 2%~ combinagdes
e é, em geral, denominado de delineamento fatorial fracionado 2¢-1.

Considerando como exemplo trés fatores cada um com dois niveis, e o0s
experimentadores ndo possuem recursos para executar todas as 23 = 8 combinacgdes
de tratamento, mas podem permitir 4 execugdes. Isso sugere um fatorial fracionario
ao meio, ou seja 237! = 4 combinagbes de tratamento, chamado de delineamento
fatorial fracionado 2371.

A Tabela de sinais de contrastes para o fatorial 23 foi mostrada na secéo anterior,
supondo que agora é necessario selecionar apenas metade dessas combinagdes de
tratamentos para realizar o fatorial fracionario 231, a escolha das combinagbes que
deveréao ser usadas deve ser feita de acordo com um contraste ortogonal denominado
gerador, o contraste geralmente utilizado como o gerador, € aquele relativo ao efeito
da interagdo de maior grau. Para o caso do fatorial fracionario 231, a fungdo gerado
sera o efeito fatorial de ABC.

Feita a escolha da fungao geradora, e seu respectivo sinal, pode-se construir uma
nova matriz de sinais de contrastes para o fracionario, escrevendo-se as combinacgdes
de tratamentos para um fatorial completo em 2%~1 | e acrescentando-se, entéo, o fator
que pode ser obtido pelo maior grau de interagéo do fatorial completo 2%~1. Portanto,
um fatorial fracionado 23! pode ser obtido escrevendo-se o fatorial 23~ completo,
demonstrado no Quadro 08 e equacionando-se o fator C em relagao a interacdo AB.
Entao, para gerar a fragao principal, usariamos C = +AB como se segue apresentado
no Quadro 09:
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Quadro 08: Sinais de contrastes do fatorial 22

Efeito Fatorial |

Combinagodes

A B AB
(1) - - +
a + - -
b - + -
ab + + +

FONTE: (MONTGOMERY, 2017)

Quadro 09: Sinais De Contrastes Do Fatorial Fracionario 23!

Efeito Fatorial

Combinagodes

I A B C=A*B AB AC BC ABC
a + + - - - - + +
b + - + - - + - +
c + - - + + - - +
abc + + + + + + + +

FONTE: (MONTGOMERY, 2017)

Para o caso do fatorial fracionario, a estimativa dos constrates e seus efeitos

podem ser obtidos atraves da seguinte expressao matematica:

. v
Efeito = k-1
2
(¥5)?
SQ = r2k-1

Em que:

s = 1,..,7. Considerando Fatorial Fracionario 23

Y, € o valor do contraste obtido com os totais de tratamentos;
k é a quantidade de fatores;

r € 0 numero de repeticoes.

De acordo com os contrastes da Tabela acima, teriamos as seguintes

estimativas dos contrastes e seus efeitos:

1?A:Ta‘i'Tabc_Tb_Tc:?BC
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A=BC :%(?A)

E possivel observar que a coluna | = ABC, isso representa uma relacdo definidora
para esse delineamento. Além disso é possivel observar que as colunas: [A] = [BC],
[B] =[AC] e [C] = [AB]. (MONTGOMERY, 2017) afirma que é impossivel diferenciar A
e BC, B e AC e C e AB. Por isso, essas duas interagdes sao ditas “confundidas”, ou
seja, quando estima-se A, B e C, estdo sendo estimados A + BC, B + AC e C + AB.
Dois ou mais efeitos com essa propriedade sdao chamados de aliases, que
representam o resultado direto da replicagao fracionada. No exemplo, A e BC sao
aliases, B e AC sao aliases, e C e AB sao aliases. Pode-se indicar as aliases pela
notagcéo [A] - A + BC, [B] - B + AC e [C] — C + AB. Diante disso, se assume que
as interagdes BC, AC, AB e ABC sao insignificantes, entdo esse fatorial fracionado
poderia ser usado no experimento e poderiam ser estimadas a média geral e os efeitos

principais A, B e C.

2.5.2 Resolugao de delineamento

Os delineamentos fatoriais fracionados séo classificados de acordo com o tipo de
“aliases” existentes. Por isso, se denomina resolugao de delineamento, e pode ser
denotado por algarismos romanos.

(MONTGOMERY, 2017) destaca que ao realizar a metodologia do delineamento
fracionado, quanto maior for sua resolucdo, menos restricdes tem-se nas premissas
sobre as insignificancias de algumas interagdes, as quais serao despreziveis para que
possamos obter uma interpretagao unica dos resultados.

Usualmente, emprega-se um numero romano para indicar a resolugdo do
delineamento; como por exemplo: O delineamento fatorial fracionario 231 com a
relagdo definidora /= ABC é de resolucao lll, o delineamento fatorial fracionario
2%l com a relagdo definidora /= ABCD tera resolucdo IV, assim como o
delineamento fatorial fracionario 2°~! com relagdo definidora /= ABCDE tera

resolugao V. A classificagdo de cada resolugao sera apresentada a seguir:

e Delineamentos de Resolugdo llI: Uteis quando se tem o interesse nos

efeitos principais, enquanto outros efeitos sdo assumidos insignificantes;
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Nenhum efeito principal sera “aliased” de outro efeito principal, mas os
efeitos principais estao “aliased” com as interagcdes duplas, e as interagdes
duplas serao “aliased” uma das outras.

A.I1=A%*BC=BC

I =ABC {B. I = AB%C = AC
C. I = ABC? = AB

Delineamentos de Resolucio IV: Uteis quando se tem o interesse nos
efeitos principais e em algumas interagdes duplas, enquanto outros efeitos
sdo assumidos insignificantes; Nenhum efeito principal sera “aliased” de
outro efeito principal e nem das interagdes duplas, mas as interagdes duplas

serao “aliased” uma das outras.

I =ABCD

A.I=A%*BCD = BCD
B. I = AB%CD = ACD
C. I = ABC?D = ABD

AB.I = A?’B%*CD = CD
AC.I = A*BC?*D = BD
BC.I = AB?C?*D = AD

Delineamentos de Resolucdo V: Uteis quando se tem o interesse nos
efeitos principais e nas interagdes duplas, enquanto outros efeitos séo
assumidos insignificantes; Nenhum efeito principal ou interagbes duplas
serdo “aliased” de outro efeito principal ou interacbes duplas, mas as

interagdes duplas seréo “aliased” com as interagdes de trés fatores.

I = ABCDE

(A. I = A>BCDE = BCDE
)B. I= AB?CDE = ACDE
C. I = ABC?’DE = ABDE
D. I = ABCD?E = ABCE

(AB.I = A*B?CDE = CDE
JAC.I = A%’BC?DE = BDE
AD.I = A’BCD?E = BCE

\
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2.5.3 Fragcoes menores de um delineamento fatorial 2%

E possivel transformar o delineamento fatorial em fracdes ainda menores,

dependendo do numero de k fatores a serem analisados. De forma geral, um
delineamento fatorial 2% pode ser ensaiado em uma fracdo Zip , denotada por
delineamento fatorial fracionario 2¥~?. Assim, se for necessario reduzir o experimento
em uma fragao % tera um delineamento fatorial fracionario 2%¥=2 e assim por diante.

A construcdo de um delineamento com fracbes menores possui 0 mesmo
procedimento apresentado na secao de fatorial fracionario ao meio, mas requer uma
selecdo de p geradores para desenvolver o experimento. Essa escolha n&o é
arbitraria, no Quadro 10 é apresentada a selecdo dos geradores para que a escolha
desses geradores produza um delineamento com estruturas de aliases mais atrativas
que outras, isso é, seleciona-se os geradores do experimento de tal forma que esse
delineamento apresente uma resolugdo mais alta possivel garantindo que qualquer

interacao de interesse possa ser estimada.

Quadro 10 : Selecao de p geradores

Niumero de Niumero de
Fracionario Geradores
fatores (k) combinagoes
3 231 4 C=x+AB
4 24t 8 D=+ABC
2571 16 E =+ ABCD
5 D=+AB
2072 8
E=+AC
2571 32 F =+ ABCDE
E=+ABC
28,2 16
6 F=+BCD
D=+AB
2573 8 E=+AC
F=+BC

7 2771 64 G = + ABCDEF



44

272 32 F =+ ABCD
G =+ ABDE
E=1ABC
2773 16 F=+BCD
G=xACD
D=+AB
270 g E=1+AC
F=+BC
G =+ ABC

FONTE: (MONTGOMERY, 2017)

(MONTGOMERY, 2017), apresenta um Quadro de selegcdo de geradores para
casos com até 15 fatores em experimentacéo, essa Tabela se encontra no anexo B.

Feita a escolha dos p geradores do experimento, é possivel encontrar também sua
relacdo definidora, multiplicando a coluna geradora por ela mesma, resultando em
uma coluna |.

Para ilustrar um exemplo, tem-se um delineamento fatorial 27 que resulta em 128
combinagdes possiveis e deseja-se reduzir essas combinagbes em uma fragao 2%
logo teremos um delineamento fatorial fracionario 273 com apenas 16 combinagdes.
Pela Tabela, esse experimento tera uma resolugdo IV com os geradores E=ABC,
F=BCD e G= ACD, e a relacao definidora para esse experimento serdo | = ABCE,
I=BCDF e I=ACDG.

Uma vez escolhido o delineamento que atenda o interesse do experimentador,
basta realizar a experimentagao, coletar os dados e realizar a analise de variancia

para determinar os efeitos com maior importancia no estudo.
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3 METODOLOGIA DO TRABALHO

O tipo de pesquisa utilizada no presente trabalho foi descritiva e exploratéria, visto
que, tendo familiaridade com o funcionamento do aplicativo e as métricas indiretas
fornecidas pelo mesmo, € possivel encontrar maneiras de identificar as variaveis
representativas de determinada publicagdo. Para que isso seja alcancavel, a
metodologia do trabalho envolve realizar uma reviséo bibliografica de alguns métodos
especificos do planejamento de experimentos, como o delineamento fatorial completo,
fatorial 2% e fatoriais fracionados, afim de identificar o método mais adequado para
solucionar o problema apresentado.

Ao longo da construgao da pesquisa, o primeiro procedimento realizado diz respeito
do estudo tedrico, também encontros com especialistas da plataforma do Instagram®
para familiarizar com conteudo. Em seguida, definiram-se os fatores e a variavel
resposta que podem ser interessantes de serem investigadas.

Os métodos foram estudados e descritos para melhor interpretacdo. Com isso
pode-se destacar como resultados obtidos deste trabalho: delinear uma matriz
experimental e uma guia de experimentagao para que seja utilizado como base para
futuras aplicagdes, utilizando a recomendagao proposta por (MONTGOMERY, 2017)

que consiste no desenvolvimento de sete etapas de planejamento de experimentos.
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4 RESULTADOS

De acordo com a fundamentagao tedrica da plataforma e da metodologia DOE,
pode-se dar inicio a construcdo da matriz experimental. Vale ressaltar que este
capitulo tera um enfoque nas etapas 1 a 4, sendo apresentado recomendacgdes acerca
das demais etapas ao final do trabalho. A Figura 11 apresenta um fluxograma das
etapas de DOE.

Figura 11: Fluxograma das etapas de DOE

ETAPA 1
Reconhecimento e relato do problema

\Z

ETAPA 2
Escolha dos fatores e dos niveis

\Z

ETAPA 3
Selegao da variavel resposta

\Z

ETAPA 4
Escolha do planejamento experimental

\Z

ETAPA 5
Realizagéo do experimento

\Z

ETAPA 6
Analise dos dados

\Z

ETAPA 7
Conclusdes e recomendagdes

FONTE: ELABORADO PELA AUTOR

4.1 RECONHECIMENTO E RELATO DO PROBLEMA

Diante do exposto na secdo de INTRODUCAO, uma empresa precisa deixar sua
marca nas redes sociais, para que iSso ocorra € necessario que haja um planejamento
de implantacéo, conhecendo o perfil do publico que se deseja alcangar com a sua
publicagdo. Por meio de técnicas de Planejamento de Experimentos, pode-se

identificar as variaveis representativas que aumentam o grau de atratividade das
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publicagdes realizadas em um perfil do Instagram® de uma empresa.

4.2 ESCOLHA DOS FATORES E DOS NIVEIS

Os fatores sao pensados estrategicamente por uma equipe multidisciplinar de
marketing digital para que aquele conteudo seja alcangado por uma quantidade
satisfatoria de seguidores do perfil. Dessa forma, foram definidos fatores como o
horario, local, legenda, origem de imagem, design e tipo de publicagao.

Para o fator horario foram definidos como niveis dois horarios de pico (sendo
aqueles mais afastados um do outro), onde se concentram maior parte de usuarios
ativos na rede, para o local da publicacdo foram escolhidos: o feed de conteudo e
reels ( funcionalidades que podem levar a um maior alcance), ja para o fator legenda
definiram-se os niveis: com legenda e sem legenda; o fator origem da imagem tem os
niveis: arte e uso de foto/video; para o fator design serao utilizados os niveis: colorido
e preto e branco; ja para o tipo de publicagao foi pensada estrategicamente nos niveis:
postagem comercial indireto e humanizagao; por se tratar de empresas varejistas de
lojas online e fisica — foco deste trabalho. A ilustragcdo dos niveis esta representada

no Quadro 11.

Quadro 11: Escolha de fatores e niveis

ROTULO FATORES NIVEIS
A HORARIO == TARDE == NOITE
B LOCAL o= FEED mm==  REELS
C LEGENDA = SIM = NAO
D ORIGEM DE IMAGEM o=  ARTE == FOTO/VIDEO
E DESIGN sl COLORIDO === PRETO E BRANCO
F TIPO DE POST o= COMERCIAL INDIRETO m= HUMANIZACAO

FONTE: ELABORADO PELA AUTORA

Importante ressaltar que para determinados tipos de varejo, faz-se necessario

pensar em outras estratégias de marketing.

4.3 SELECAO DA VARIAVEL RESPOSTA

As métricas fornecidas pelo aplicativo sdo 6timas indicadoras para analise de
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dados, mas devem ser escolhidas estrategicamente de acordo com o objetivo da
pesquisa.

A variavel resposta deve ser estudada devido as mudancgas aplicadas nas variaveis
de entrada (fatores escolhidos anteriormente), uma métrica que pode ser analisada
nessa experimentacao é a taxa de engajamento por post, por se tratar de uma métrica
que avalia a quantidade de interacdes de acordo com o alcance que aquela publicacéo
teve. Sua expressao foi dada na expressao 01.

Quanto mais atrativa for uma publicagdo mais engajamento ela tera, visto que o
numero de interacao e alcance serao elevados, fazendo com que o aplicativo difunda

a publicacdo para uma amostra maior de usuarios da plataforma.

4.4 ESCOLHA DO PLANEJAMENTO EXPERIMENTAL

Pela estrutura que o aplicativo possui, ndo € interessante realizar todas as
combinagdes de tratamentos, dado que o excesso de publicagdes em curto intervalo
de tempo pode ser considerado como uma movimentagdo suspeita, e o aplicativo
pode bloquear as ag¢des do perfil. Além disso, como o objetivo do estudo é avaliar as
variaveis representativas da publicagcéo, faz- se necessario aplicar as combinagdes
em um intervalo especifico de uma publicagao a outra, para que seja alcangada uma
amostra representativa de seguidores.

Pela dificuldade técnica para aplicar um fatorial 2¥ e com r repeticdes, faz-se
necessario delinear um experimento fatorial 2 fracionario com uma Gnica repetigéo.

Feita a escolha dos fatores com 2 niveis cada, tem-se entdo um delineamento
fatorial fracionario 26=2 de resolugéo IV, ou seja, sera possivel estimar os efeitos de
fatores principais e de algumas interagées duplas, enquanto outros efeitos séo
assumidos negligenciaveis. No Quadro 12 tem-se uma representagcao do numero de
ensaios necessarios para cada meétodo de experimento, escolheu-se entdo o que

apresenta menor numero de rodadas e uma boa resolugao.

Quadro 12: Possiveis combinagbes para um Fatorial com 6 fatores

METODO COMBINACOES | RESOLUCAO
Fatorial 26 64 rodadas -
Fatorial Fracionario 25 32 rodadas Vi

Fatorial Fracionario 252 16 rodadas \Y
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Fatorial Fracionario 23 8 rodadas [l
FONTE: ELABORADO PELA AUTORA

4.5 REALIZAGCAO DO EXPERIMENTO

Para a realizacado do experimento, deve-se construir uma matriz experimental para
dar sequéncia, importante ressaltar que para seguir o principio basico do
planejamento, as combinagbes de tratamento devem ser realizadas de forma
aleatéria, por isso foi realizado uma sequéncia feita através de sorteio, que se pode-
se realizar utilizando Software computacional como por exemplo: R® (funcao sample),
Excel®, ou qualquer outra linguaguem de programacdo. Sendo possivel realizar
também sorteio de forma tradicional em papel.

Por se tratar de um delineamento fatorial fracionario, deve-se fazer a escolha de
p geradores. Através da Tabela presente no anexo B, tem-se os geradores E=ABC,
F=BCD, e a relagao definidora para esse experimento serdo | = ABCE, I=-BCDF. Com

isso, o Quadro 13 apresenta a matriz experimental fatorial fracionario para essa

situacao.
Quadro 13: Matriz Experimental Fatorial Fracionario 252
MATRIZ EXPERIMENTAL FATORIAL FRACIONARIO 26-2
rRoDADAs COMBINAGOES 'sequencia 1 A B ¢ D o aop RESPOSTA
1 (1) 10 TR - s
2 ae 16 o+ - - -+ - ¥,
3 bef 8 e .
4 abf 1 TR Ve
5 cef 2 - -+ -+ + b
6 acf 6 + 0+ -+ - - + Ve
7 bc 13 o I - .
8 abce 12 + +  + + - + - y
8
9 df 3 + | - - - + - + Ve
10 adef 14 + + - -+ 0+ + y
10
11 bde 5 + -+ -+ 0+ -

Vi1
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12 abd 7 + 0+ + | -+ - _
13 cde 9 + - |-+ |+]| + -
14 acd 4 + + | -+ |+ - -
15 bedf 11 Yoo+ o+ - :
16 abcdef 15 + + + + + O+ ¥

FONTE: ELABORADO PELA AUTORA

4.6 ANALISE DOS DADOS

ApOs a realizagdo do experimento descrito na se¢éo anterior, faz-se necessario
utilizar ferramentas estatisticas para analisar os resultados observados na variavel
resposta.

Como este delineamento possui resolugao IV, entdo sera possivel estimar todos
os fatores principais (“aliased” com interagdes triplas ou quintuplas, frequentemente
consideradas negligenciaveis), ja as intera¢des duplas estardo todas “aliased” com
ao menos uma outra interagdo dupla, possibilitando verificar se existem interagdes
duplas importantes, mas nao sendo possivel estimar o valor de uma unica, nao sera
possivel estimar uma Unica interac&o tripla ou de maior grau. E possivel definir entdo
suas estruturas de aliases. Pela Tabela fornecida pelo (MONTGOMERY, 2017) a
interacdo generalizada das relagdes definidoras € dada por | = ABCE I=BCDF ¢é | =
ADEF, portanto a relagao definidora completa é | = ABCE =BCDF = ADEF. Sera
apresentada no Quadro 14 a estrutura de aliases para o delineamento fatorial

fracionario 2672 :

Y12
Y13
V14
Y15
Y1e
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Quadro 14: Aliases Fatorial Fracionario 2°2

A = BCE = DEF = ABCDF

B = ACE = CDF = ABDEF AD = EF = BCDE = ABCF

C = ABE = BDF = ACDEF AE = BC = DF = ABCDEF

D = BCF = AEF = ABCDE AF = DE = BCEF = ABCD

E = ABC = ADF = BCDEF BD = CF = ACDE = ABEF

F = BCD = ADE = ABCEF BF = CD = ACEF = ABDE

AB = CE = ACDF = BDEF ABD = CDE = ACF = BEF

AC = BE = ABDF = CDEF ACD = BDE = ABF = CEF

FONTE: ELABORADO PELA AUTORA

Por isso, se deseja estimar o efeito do fator A, sera estimado entdo [A] — A + BCE
+ DEF + ABCDF.

De forma geral, s&o utilizados softwares computacionais como o R® para a
realizagdo da analise de dados. A sequéncia para a analise, sera apresentada a

sequir:

e Faz-se necessario estimar todos os efeitos de tratamento do delineamento
fracionario, e ordenar os efeitos em ordem crescente;

e Plotar as estimativas dos efeitos em um grafico de probabilidade normal,
afim de identificar efeitos que apresentarem significancia estatistica;

e Construir um novo modelo, considerando os efeitos n&o significativos como

residuos;
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¢ Realizar analise de grafica como: grafico dos residuos vs valores ajustados,
grafico normal de probabilidades dos residuos e o grafico das raizes
quadradas dos valores absolutos dos residuos padronizados vs valores
ajustados. Para testar as hipoteses do modelo e verificar se esse esta
adequado aos dados;

e Construir quadro da ANOVA, considerando os efeitos ndo significativos
como residuos;

e Se necessario, realizar graficos a respeito dos efeitos de interagdo, para

estudar um fator dentro do outro (dependéncia entre fatores).

A analise deve ser feita atraves da estatistica F usada para determinar se o fator
esta associado com a variavel resposta, geralmente utiliza-se o valor-p < 0.05 ( nivel
de significancia de 5%) para concluir se a associagéo existe. O valor-p de referéncia
da estatisica do teste F pode calculada utilizando a fungéo pf no software R®, levando
em consideragao o grau de liberdade do efeito e residuo. Ou pode-se obter utilizando
meétodos mais tradicionais como valores de teste F em tabela, que pode ser
encontrada em (MONTGOMERY, 2017).

Apos realizagao da analise, pode-se obter informagdes de quais fatores possuem
um efeito significativo na variavel resposta. Para o caso do delinamento fatorial 2k
contendo dois niveis em cada fator, utilizar a estimativa dos coeficientes de regressao
para fazer as interpretagdes pode nao ser tao interessante, ja que por temos apenas
dois niveis por fator, podendo utilizar a regressao linear apenas para verificar se existe
diferenga entre os niveis, mas nao predizer o que pode acontecer entre esses niveis.
As estimativas do modelo matematico se faz importante para obtencao e analise dos
residuos .

Essa analise pode ser realizada em um software estatistico, como o R®. Para
melhor compreensdo dos cddigos a serem utilizados, tem-se um cédigo no Apéndice
A.

4.7 CONCLUSOES E RECOMENDAGOES

E importante ressaltar que toda andlise possui um processo iterativo, com a

experimentagdo formulada anteriormente e com os resultados obtidos s&o criadas
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novas hipéteses que daréo origens a novos experimentos. Por isso, o uso de DOE é
um ciclo de aprendizagem sobre a pesquisa a ser estudada.

Pode acontecer de uma interagao dupla apresente significancia, como observado
na Figura 12 abaixo néo € possivel estimar o valor de uma unica interagédo pois sua
estimativa esta misturada com outras interacbes. Uma solugdo proveniente a essa
situagao, seria de realizar uma outra matriz de experimento com outra familia de p

geradores visto que o fracionario 2672 possui quatro familias de geradores.

Figura 12 : Diferentes estruturas de aliases com familia diferentes

ALIASES ALIASES
GeradoresE =ABC e F = BCD GeradoresE =-ABCe F =BCD
Relagao Definidora Relagéo Definidora
|=ABCE |=BCDFI|=ADEF | =-ABCE |=BCDFI=-ADEF
A= BCE = ABCDF = DEF A =-BCE = ABCDF =-DEF
B = ACE = CDF = ABDEF B = -ACE = CDF = -ABDEF
C = ABE = BDF = ACDEF C = -ABE = BDF = -ACDEF
D = ABCDE = BCF = AEF D =-ABCDE = BCF = -AEF
E = ABC = BCDEF = ADF E = -ABC = BCDEF = -ADF
F = ABCEF = BCD =ADE F = -ABCEF = BCD = -ADE
AB = CE = ACDF = BDEF AB = -CE = ACDF = -BDEF
AC = BE = ABDF = CDEF AC = -BE = ABDF = -CDEF
AD = BCED = ABCF =EF AD =-BCED = ABCF =-EF
AE = BC = ABCDEF = DF AE = -BC = ABCDEF = -DF
AF = BCEF = ABCD =DE AF = -BCEF = ABCD =-DE
BD = ACED = CF = ABEF BD = -ACED = CF = -ABEF
BF = ACEF = CD = ABDE BF = -ACEF = CD = -ABDE
ABD = CED = ACF = BEF ABD = -CED =ACF =-BEF
ACD = BDE = ABF = CEF ACD = -BDE = ABF = -CEF

FONTE: ELABORADO PELA AUTORA

Considerando o fatorial fracionario escolhido e suas estruturas de aliases por
exemplo, se por ventura a interagdo AB apresentar uma significancia durante uma
andlise com a familia de geradores escolhida, selecionamos outra familia de
geradores de tal forma que a outra interagdo CE que esteja aliases com AB seja
penalizada. Feita a experimentagdo com novas combinagdes de tratamento, pode-se
combinar os ensaios de ambas experimenta¢des para estimar os fatores e interacoes
de interesse. Essa € uma das propriedades do fatorial fracionario, chamado de

experimentos sequenciais.
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No Apéndice B, se encontra uma relagao de diferentes matrizes de experimentos
e suas respectivas estruturas de aliases para cada familia selecionada no caso do
fatorial fracionario 2 2.

Importante ressaltar que para o estudo da ANOVA, os pressupostos devem ser
respeitados, caso ndo ocorra, deve-se realizar outras analises através de inferéncia

ndo paramétrica ou modelos lineares generalizados.

4.8 GUIA DE REALIZACAO DO EXPERIMENTO

Uma guia para realizagdo do experimento pode ser encaminhada aos profissionais
de marketing que sao responsaveis para publicar os conteudos no perfil da empresa,
respeitando a matriz experimental construida para que a analise seja realizada com

eficiéncia de acordo com os principios basicos do planejamento de experimento.

E recomendavel que as publicacdes estejam prontas antes da realizacdo do
experimento e liberadas de acordo com o a ordem da guia, levando em consideragao
que a cronologia das publicagbes n&o podem sofrer alteragdes apos o inicio do
experimento, por fim, sugere-se que sejam publicadas com um intervalo de um dia
para outro, respeitando o sorteio da sequéncia do experimento (que foi realizado

durante a construgédo da matriz) e o nivel que foi selecionado no fator horario.

No Quadro 15, se encontra o guia em formato de planilha com espago propicio

para anotagdes dos resultados.



VdO1NV V13d Odvd04dvid -31NO4

FATORES

Numero de

Alcance

Taxade

PUBLICAGAO (DIA) | HORARIO | LOCAL LEGENDA | ORIGEM DE IMAGEM DESIGN TIPO DE POST interagdes engajamento
1 TARDE | FEED NAO FOTONIDEO PRETO E BRANCO |COMERCIAL INDIRETO
2 NOITE |REELS SIM FOTONIDEO COLORIDO COMERCIAL INDIRETO
3 NOITE |REELS | NAO ARTE PRETO E BRANCO | COMERCIAL INDIRETO
4 TARDE |REELS SIM ARTE PRETO E BRANCO HUMANIZACAO
5 NOITE | FEED NAO ARTE COLORIDO HUMANIZACAO
6 TARDE |REELS SIM FOTONIDEO PRETO E BRANCO | COMERCIAL INDIRETO
7 TARDE | FEED NAO ARTE PRETO E BRANCO HUMANIZACAO
8 NOITE | FEED NAO FOTONVIDEO COLORIDO COMERCIAL INDIRETO
9 NOITE |REELS SIM ARTE COLORIDO HUMANIZACAO

10 NOITE |REELS | NAO FOTONIDEO PRETO E BRANCO HUMANIZACAO
11 NOITE | FEED SIM ARTE PRETO E BRANCO | COMERCIAL INDIRETO
12 TARDE | FEED SIM FOTONIDEO COLORIDO HUMANIZACAO
13 NOITE | FEED SIM FOTONIDEO PRETO E BRANCO HUMANIZACAO
14 TARDE |REELS | NAO ARTE COLORIDO COMERCIAL INDIRETO
15 TARDE | FEED SIM ARTE COLORIDO COMERCIAL INDIRETO
16 TARDE |REELS | NAO FOTONIDEO COLORIDO HUMANIZACAO

ojuswiadxs elsed eing :G| oipend

GG
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5 CONCLUSOES

O objetivo geral deste trabalho foi estudar as técnicas de planejamento e analise
de experimentos para avaliar as variaveis representativas nas publicacbes de uma
empresa varejista.

Para alcancar o objetivo principal, alguns tépicos secundarios foram tragcados. Na
secao de revisdo bibliografica, apresentou-se algumas informagdes sobre a rede
social alvo deste trabalho. Percebeu-se que o aplicativo possui suas proprias
caracteristicas, que, em alguns momentos ajudam e outros atrapalham, de modo que
essas limitagbes foram respeitas e consideradas ao longo do estudo. Outro ponto
interessante é que a rede oferece métricas indiretas, de modo que se faz necessario
aplicar uma analise mais aprofundada dos seus resultados para se obter uma relagao
direta com as métricas que sdo mais interessantes para o gestor da area.

Seguindo para o tépico seguinte, foram relatadas informagdes sobre métodos de
planejamento de experimentos, destacando-se: Fatorial Completo, Fatorial 2% e
Fatorial Fracionario. Um cuidado que se fez necessario, foi adequar a linguagem
estatistica para pessoas com conhecimento basico, visto que parte do publico alvo
deste trabalho sao profissionais de marketing. Ainda, com a fundamentacgao tedrica,
foi possivel identificar a metodologia de planejamento de experimento mais adequada
para implementar publicacbes mais atrativas com mais eficiéncia. Com isso, a matriz
experimental foi delineada de acordo com as especificagoes do aplicativo.

Com a ajuda da metodologia do planejamento de experimento, pode-se conhecer
melhor o perfil dos consumidores e aperfeicoar as publicacbes de acordo com as
particularidades do publico, procurando maximizar a quantidade de usuarios ativos na
rede.

Na etapa de levantar os fatores que influenciam o engajamento das publicagdes,
fez-se necessario conversar com profissionais da area. Por se tratar de uma rede
social em desenvolvimento, foi mais interessante optar por esse caminho, visto que a
literatura sobre o assunto se torna obsoleta rapidamente.

De maneira geral, percebeu-se que as limitagdes do aplicativo influenciaram muito
na escolha do método. Como ja relatado nos resultados, o Instagram® tende a limitar
o alcance das publicagdes caso certas atitudes sejam tomadas em excesso. Outro

ponto interessante € que ele ndo apresenta o conteudo postado para todos os



57

seguidores, de modo que para alcangar todos eles, é necessario entender as
preferéncias do publico alvo do perfil. O delineamento fatorial fracionario 2k surgiu
como mais interessante para esse caso, visto que € um método que pode ser utilizado
de forma exploratdria para fases iniciais de um delineamento e, posteriormente, apos
obter os resultados dessa fase, pode-se utilizar outro método para refinar a solugao
necessaria.

Ao longo do processo de confecgdo do experimento, optou-se por utilizar a
metodologia criada por MONTGOMERY, em que este trabalho enfoca 4 das 7 etapas
descritas pelo mesmo. Esse processo foi escolhido porque ja € um método muito
difundido e efetivo.

Com os resultados obtidos, espera-se que os profissionais de marketing possam
aplicar os pressupostos aqui apresentados e, assim, conseguir melhorar a eficiéncia
de suas publicagoes.

Para trabalhos futuros, indica-se aplicar o plano aqui desenvolvido, colher e
analisar seus resultados, seja através de um estudo de simulagao ou aplicagao em
dados reais. Outro ponto interessante é modificar as variaveis resposta aqui propostas
e verificar a inclusdo de novos fatores. E sempre interessante mudar o foco de um
trabalho, por exemplo, ao invés de uma empresa varejista, aplicar em uma empresa
de consultoria, ou até mesmo para os novos influencers digitais. Por fim, acredita-se
que seja de extrema importancia utilizar a ideia aqui apresentada em outras redes
sociais, tais como Facebook®, Linkedin®, Youtube® e quaisquer outras redes que
venham a surgir.

Como este tema ainda é relativamente novo, ndo foram encontradas muitas fontes
sobre o mesmo, visto que as redes sociais sempre estdo em mudancga, de modo que
pretendeu-se ser uma base para os proximos trabalhos na area. O Instagram® € uma
das redes sociais mais complexas quando se fala sobre métricas. Uma série de livros
e conteudos vem sendo publicados para tentar entender o mesmo, de modo que, a
estatistica deve cada vez mais fazer parte desse mundo como um todo, visto que
temos as ferramentas necessarias para lidar com esse mar de informacgdes e dados a
que estamos sujeitos todos os dias. Com isso, podemos sempre evoluir e utilizar
sempre da melhor forma possivel todos os beneficios que o mundo digital nos oferece,

propiciando mais tempo e capacidade de mudar o mundo.
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APENDICE A — CODIGO EM R PARA ANALISE FATORIAL FRACIONARIO

CODIGO SOFTWARE R®:

#Fatores: (A) = HORARIO, (B) = LOCAL, (C) = LEGENDA, (D) = ORIGEM DE
IMAGEM, (E) = DESIGN, (F) = TIPO DE POST
#Y = TAXA DE ENGAJAMENTO (variavel resposta)

#Geradores escolhidos: E = ABC e F =BCD

library(rsm)
expt = cube(~A+B+C+D, generators = ¢(E~A*B*C, F~B*C*D), n0=0, reps=1)

#Reproduz as combinagdes de tratamento na sequéncia padrao

stdorder(expt)

#Entrada dos dados na sequéncia padrao
#Resultado do experimento na variavel resposta

# y; representa o valor obtido durante a experimentagao

Y = C(¥1,Y2,Y3:Y4:Y5:Y6:Y7:Y8:Y9: Y10, Y11+ Y12> Y13, Y14s V15> Y16)

#Criando o modelo

modelo =Im(y ~ A*B*C*D*E*F, data=stdorder(expt))

summary(modelo)

#No summary € possivel verificar as estimativas dos coeficientes de regresséo,
#considerando a variavel resposta pode ser explicada pelos fatores. Possivel perceber

#que algumas estimativas estao nulas, pois estdo aliases com outras.

#Calculo da estimativas dos efeitos

efeitos = na.omit(2*coef(modelo)[-1])

#Estimativa dos efeitos em ordem crescente

sort(efeitos)
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#Codigo para realizar Grafico de probabilidade normal para efeitos fatoriais
#Método para identificar efeitos significativos e nao significativos, quando o

experimento possui apenas uma unica replicagao.

library(car)

gqgPlot(efeitos, dist='norm’,envelope=.95, main="Grafico QQ-plot", xlab="Quantis
tedricos", ylab="Estimativas dos efeitos")

#Supondo que os efeitos significativos identificados foram: A, B e (AB + CE)

#Um novo modelo pode ser construido, considerando os outros efeitos e interagdes

#como residuos.

modelo2 = rsm(y ~ FO(A,B) + TWI(A,B), data=stdorder(expt))

summary(modelo2) ## anova

#Construcao do grafico dos residuos vs valores ajustados, grafico normal de
#probabilidades dos residuos e do grafico das raizes quadradas dos valores absolutos

#dos residuos padronizados vs valores ajustados

par(mfrow=c(1,3))
plot(modelo2)

par(mfrow=c(1,1))

#Construcao do Grafico do efeito da interacdo AB

library(lattice)

#B dentro do fator A

xyplot(y ~ A, groups = B, type="a", data=stdorder(expt),
ylab="Encolhimento médio (%)",
auto.key = list(space = "right", points = FALSE, lines = TRUE))

#A dentro do fator B

xyplot(y ~ B, groups = A, type="a", data=stdorder(expt),
ylab="Encolhimento médio (%)",
auto.key = list(space = "right", points = FALSE, lines = TRUE))
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APENDICE B — MATRIZ DE EXPERIMENTO E ESTRUTURAS DE ALIASES

PARA DIFERENTES FAMILIAS.

Quadro 16 : Matriz de Experimento com E = ABC e F = BCD

Matriz de Experimento com Geradores E=ABCe F=BCD

Rodadas A B C D
1 -1 -1 -1 -1 -1 -1
2 1 -1 -1 -1 1 -1
3 -1 1 -1 -1 1 1
4 1 1 -1 -1 -1 1
5 -1 -1 1 -1 1 1
6 1 -1 1 -1 -1 1
7 -1 1 1 -1 -1 -1
8 1 1 -1 1 -1
9 -1 -1 -1 1 -1 1
10 1 -1 -1 1 1 1
11 -1 -1 1 1 -1
12 1 1 -1 1 -1 -1
13 -1 -1 1 1 1 -1
14 1 -1 1 1 -1 -1
15 -1 1 1 1 -1 1
16 1 1 1 1 1 1

FONTE: ELABORADO PELA AUTORA

Quadro 17: Estrutura de aliases com E = ABC e F = BCD

ALIASES
Geradores E=ABCe F=BCD
Relacdo Definidora

| = ABCE | =BCDF | = ADEF

A =BCE = ABCDF =DEF
B = ACE = CDF = ABDEF

C =ABE =BDF = ACDEF
D = ABCDE = BCF = AEF
E=ABC =BCDEF = ADF

F = ABCEF =BCD = ADE
AB = CE = ACDF =BDEF
AC =BE = ABDF = CDEF
AD = BCED = ABCF =EF
AE =BC =ABCDEF =DF
AF =BCEF = ABCD =DE
BD = ACED = CF = ABEF
BF = ACEF =CD = ABDE
ABD =CED =ACF =BEF
ACD =BDE = ABF = CEF

FONTE: ELABORADO PELA AUTORA




Quadro 18 : Matriz de Experimento com E = -ABC e F = BCD

Matriz de Experimento com Geradores E=-ABCe F=BCD
Rodadas A B C D E
1 -1 -1 -1 -1 1 -1
2 1 -1 -1 -1 -1 -1
3 -1 1 -1 -1 -1 1
4 1 1 -1 -1 1 1
5 -1 -1 1 -1 -1 1
6 1 -1 -1 1
7 -1 1 -1 1 -1
8 1 1 -1 -1 -1
9 -1 -1 -1 1 1 1
10 1 -1 -1 1 -1 1
11 -1 1 -1 1 -1 -1
12 1 1 -1 1 1 -1
13 -1 -1 1 1 -1 -1
14 1 -1 1 1 1 -1
15 -1 1 1 1 1 1
16 1 1 1 1 -1 1

FONTE: ELABORADO PELA AUTORA

Quadro 19 : Estrutura de aliases com E =-ABC e F = BCD
ALIASES
Geradores E=-ABCe F=BCD

Relacdo Definidora
| =-ABCE | =BCDF | =-ADEF
A =-BCE = ABCDF =-DEF
B =-ACE = CDF =-ABDEF
C=-ABE =BDF =-ACDEF
D =-ABCDE = BCF =-AEF
E =-ABC =BCDEF =-ADF
F =-ABCEF =BCD =-ADE
AB = -CE = ACDF =-BDEF
AC =-BE = ABDF =-CDEF
AD=-BCED = ABCF =-EF
AE =-BC = ABCDEF =-DF
AF =-BCEF = ABCD =-DE
BD =-ACED = CF =-ABEF
BF =-ACEF =CD =-ABDE
ABD =-CED = ACF =-BEF
ACD =-BDE = ABF =-CEF
FONTE: ELABORADO PELA AUTORA
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Quadro 20 : Matriz de Experimento com E = ABC e F = -BCD

Matriz de Experimento com Geradores E=ABCe F=-BCD
Rodadas A B C D E
1 -1 -1 -1 -1 -1 1
2 1 -1 -1 -1 1 1
3 -1 1 -1 -1 1 -1
4 1 1 -1 -1 -1 -1
5 -1 -1 1 -1 1 -1
6 1 -1 -1 -1 -1
7 -1 1 -1 -1 1
8 1 1 -1 1 1
9 -1 -1 -1 1 -1 -1
10 1 -1 -1 1 1 -1
11 -1 1 -1 1 1 1
12 1 1 -1 1 -1 1
13 -1 -1 1 1 1 1
14 1 -1 1 1 -1 1
15 -1 1 1 1 -1 -1
16 1 1 1 1 1 -1

FONTE: ELABORADO PELA AUTORA

Quadro 21 : Estrutura de aliases com E = ABC e F =-BCD

ALIASES
Geradores E=ABCe F=-BCD
Relag¢do Definidora

| =ABCE | =-BCDF | =-ADEF
A =BCE = -ABCDF =-DEF
B =ACE =-CDF =-ABDEF
C=ABE =-BDF =-ACDEF
D =ABCDE =-BCF =-AEF
E=ABC=-BCDEF =-ADF
F = ABCEF =-BCD =-ADE
AB = CE =- ACDF =-BDEF
AC=BE =-ABDF =-CDEF
AD = BCED = -ABCF =-EF
AE =BC=-ABCDEF =-DF
AF =BCEF = -ABCD =-DE
BD = ACED =-CF =-ABEF
BF = ACEF =-CD =-ABDE
ABD =CED =-ACF =-BEF
ACD =BDE =-ABF =-CEF
FONTE: ELABORADO PELA AUTORA
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Quadro 22 : Matriz de Experimento com E =- ABC e F =- BCD

64

Matriz de Experimento com Geradores E=-ABCe F =-BCD
Rodadas A B C D E
1 -1 -1 -1 -1 1 1
2 1 -1 -1 -1 -1 1
3 -1 -1 -1 -1 -1
4 1 1 -1 -1 1 -1
5 -1 -1 1 -1 -1 -1
6 1 -1 1 -1 1 -1
7 -1 1 1 -1 1
8 1 1 -1 -1 1
9 -1 -1 -1 1 1 -1
10 1 -1 -1 1 -1 -1
11 -1 -1 1 -1 1
12 1 -1 1 1 1
13 -1 -1 1 1 -1 1
14 1 -1 1 1 1 1
15 -1 1 1 1 -1
16 1 1 1 1 -1 -1
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Quadro 23 : Estrutura de aliases com E =-ABC e F =-BCD

ALIASES
Geradores E=-ABCe F=-BCD
Relacdo Definidora

| =-ABCE | =-BCDF | = ADEF
A =-BCE = -ABCDF = DEF
B =-ACE =-CDF = ABDEF
C=-ABE =-BDF = ACDEF
D =-ABCDE =-BCF = AEF
E=-ABC=-BCDEF = ADF
F =-ABCEF =-BCD =ADE
AB = -CE =-ACDF =BDEF
AC=-BE =-ABDF = CDEF
AD = -BCED = -ABCF =EF
AE =-BC=-ABCDEF =DF
AF =-BCEF =- ABCD =DE
BD =-ACED =-CF = ABEF
BF =-ACEF =-CD = ABDE
ABD =-CED =-ACF =BEF
ACD =-BDE =-ABF =CEF

FONTE: ELABORADO PELA AUTORA



ANEXO A - DISTRIBUIGAO F - SNEDECOR

Figura 13: Valores Criticos da Distribuicdo F — Nivel de significancia 5%

Distribuigho F de Saedecor
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FONTE: (FAVERO, 2020)
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Figura 14: Valores Criticos da Distribuicdo F- Nivel de significancia 1%
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ANEXO B - TABELA SELECAO P GERADORES PARA REALIZACAO DO

z

FATORIAL FRACIONARIO

Quadro 24 : Selecao p Geradores para realizagdo do fatorial fracionario

avF =y
adF=d adavF =r AAVF=r
agF =0 agvF = | HAHVF = H
29F =N asvF=o AAIVF =D
avF=w aIgF =4 AAIGF = A e e
oVF =11 2avVF =1 91 Ten ATADF =T
ayF =y AqG9F =1 AADVF = H
aIgyF=1r AAVF =Y aAgyF =0 9 e
anga+ =H awvF=r DATAITF =1
AT =0 qAADIF=H DAAIVF = H b | P 6
agyF=d angF=n agavF = H
ogvF =3 9l R <1 ogvF =4 € Gtz 2gYF =10
ags=o0 JAAVF =7 dIVF =4
2gF =N ATAGF =¥ aigF =4 91 T
avF=n AGVF =1 qADaF = H
ovFE =17 aogavF = H agyF =9
qyF =y FAIF =D 9 oM I ogVF = 43 Bl
adgvF=r avF=x ATIVF = H
asa¥ =H asavF =r a2gvF =0 9 By 8
aovF =9 agvF =4 29VF =0
agvF =4 qovF =0 08F =4
DaVF =1 9] il Pl aogF =4 oVFE =4
D9F =N oaVFE =4 91 Gl gvF=q 8 g
avF =n qa28F = ¥ dov¥ =9
oVF =1 AAIVF =1 asgF =4
gyF =¥ AAIYVF = H 28VF =4 91 S
aAIaVF =1 HOEVF =D AAAYF =D
aogF = H ADIVF = e bl ADGYF = A [ it
aAdvF =0 VT =N AAADGYVF =D 9 e L
agvF =4 qagvF=r o8F =4
DaVE =4 91 CANE €1 ACGIVF = oVE=3
avF=mw AADEF =D 9 L avF=a 8 L
aVF=7 AQIVF =Y ang+ =
qvF =y qAGF =1 DgVF =4 91 2
adgvF =r D08VF = H 8TI CaRT o1 AADGVF = o € T 9
ang¥=H a’gvE=r oVF=4
AovF =0 agvF=H gy¥=d 8 e
agvF =4 aIvVF =0 adavF =3 91 i S
ogvF =1 91 50z z1 aog¥ =4 ogVF=a 8 Al ¥
oVF =17 oqvF =4 91 iz qvF =0 t L £
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