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Resumo

O atendimento ao publico na Direccdo de Identificacdo Civil (DIC) da cidade de Maputo tem
suscitado muita controvérsia dos utentes face as condicdes de atendimento encontradas no contacto
com a instituicdo. Com a perspectiva de ver a equidade , respeito, consideracdo dos utentes sem
nepotismo, diminuicdo de tempo de espera no atendimento, fez-se um estudo na instituicdo com
vista a conhecer a opinido dos utentes para entender a visdo dos utentes sobre o problema e com a

mesma visdo, melhorar as consideragdes que ndo contribuem para ter um bom atendimento.

Administrou-se um inquérito a 350 utentes, que deram a sua reflexdo sobre 22 variaveis nominais
com teor inerente ao melhoramente de atendimento e outras 4 também nominais que caracterizavam
0 utente que opinava. Dos dados do inquérito, obtidos por amostragem por conveniéncia, aplicou-se
a técnica estatistica de analise factorial para reducdo dos dados, onde reteve-se 7 novas variaveis que
resumem a opinido dos utentes. O conjunto das 7 novas variaveis foi usado no modelo regressao
logistica que da a probabilidade do utente receber ou ndo bom atendimento face as condicdes
encontradas na procura dos servicos. A partir dos resultados, pode-se verificar qual a variavel que os
utentes opinaram como a que deve merecer maior atencdo como base de melhoria por parte da
instituicdo e tambem verificou-se que para a maioria das variaveis, a chance do utente receber um
bom atendimento tendo em conta uma variavel e mantendo constante as outras diminui em mais de
30%.

Palavras chaves: atendimento ao utente, servico publico.
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l. Introducéo

O atendimento ao publico para o utente reflecte a imagem dos servigos que a instituicdo desenvolve,
pois a prestacdo de servicos publicos é a forma mais usual da Administracdo Pablica se relacionar
com os cidadé&os.

Esta imagem dos utentes sobre a instituicdo tem suscitado preocupacdo dos gestores,
administradores das empresas e instituicGes publicas, visto que o utente meramente avalia o
atendimento que fica sujeito quando entra em contacto com a instituicdo. A imagem negativa por
parte dos utentes trds a instituicdo embaracos, que vao desde o decurso condicionado das
actividades, reducdo da procura dos servigos e consequentemente prejuizos a instituicdo.

No caso das instituicdes publicas onde o utente deve ter o servico, isto é, é indispensavel para a sua
inser¢do ou integragdo social, com vista a levar o decurso normal da sua vida na sociedade em que
esta inserida, torna este servico imprescindivel e inerente a prestacdo de servico que satisfaca o
utente. Uma vez que o servico social é obrigatdrio torna este susceptivel no concernente ao
atendimento satisfatdrio na prestacdo dos servigos por parte das instituicbes que levam a cabo essas
actividades. Paradoxalmente, experimentam-se constrangimentos quase sempre que procura-se as
instituicbes, originados pelos funcionarios, utentes face ao ambiente desorganizado que se
encontram submetidos provido pela instituicdo, que até leva a questionarem-se porque 0 Servico

existe se este deixa numa situacdo de embarago sempre que se necessita do mesmo.

Vérias sdo as inquietacbes que podem-se levantar sobre o atendimento das intuicdes, apresentou-se
um panorama do atendimento por convicgdo e por algumas abordagens que os 6rgdos de informacao
e toda comunidade civil tem constatado. Com a expectativa de ver a situacdo minimizada dada a
susceptibilidade do servico, no presente trabalho procura-se dar a entender a instituicdo os aspectos
que reflectem a visdo dos utentes sobre o que seria um atendimento ideal ou que seja admissivel

para um servico social aceitavel.

Conhecidos os pontos que reflectem a visdo geral do atendimento constatados pelos utentes, a

instituicdo pode saber onde deve melhorar para que o utente receba um bom atendimento.

1.1  Definicédo do Problema
Tratar um documento de identificacdo civil, primeiro, sem duvida pensa nas longas filas a que fica

sujeito, no tempo que levara a ser atendido, ndo falar da tolerancia que deve ter ao ver pessoas a
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chegarem e serem atendidas mesmo sem cumprirem a fila, reclama-se, mas a reclamagcdo meramente
fica entre os utentes, pois no dia seguinte ficara sujeito as mesmas condi¢des de atendimento. Deve
imaginar que tera que perder um dia das suas actividades para dar entrada a aquisicdo do
documento, embora fica com impressdo de que a grande dificuldade ndo chega a ser o niamero de
pessoas que se faz a instituicdo, mais sim as condi¢cdes de atendimento a que se fica sujeito, isto
chama atencdo pelo facto de ser um documento susceptivel, imprescindivel para o quotidiano,
porque ndo pode-se abdicar de ter uma identificagdo para levar a vida nos tramites aceites na
sociedade que se esta inserida.

1.2 Justificacéo
Com a expectativa de ver a flexibilidade, respeito, consideragdo, equidade no atendimento dos

utentes dos servigos publicos da DIC da Cidade de Maputo, diminui¢do do tempo de espera, propde-
se 0 estudo pois se nada for feito no sentido de restituir a dignidade quando se procurar adquirir um
documento de identificado civil pode-se ficar tentado em pensar por abdicar de ter o documento que
passar pelo martir na renovacdo ou iniciagdo da obtencéo do documento, ndo esquecendo que se esta
num pais em que muitas pessoas ainda nao tém um documento de identificacdo civil por dificuldade
monetaria, falta de informac&o sobre porqué e para qué ter uma identificacdo, acrescentando mais o
desincentivo que as condicdes actuais para a aquisicdo do mesmo verificam-se, pode-se estar numa

anarquia sem precedéncia no concernente ao possuir uma identificacao civil.

Com o estudo espera-se trazer ideais gerais sobre as consideracfes que 0s utentes acham
imprescindiveis de se melhorar de modo a que no minimo saiam da instituicdo com um atendimento
aceitavel e as mesmas consideracoes servirem de alicerce para o melhoramento e futuro alargamento

dos servicos no concernente ao atendimento.

1.3  Objectivos

1.3.1 Geral
Avaliar o atendimento dos servicos da direccdo de Identificacdo Civil da cidade de Maputo a partir

da opinido dos utentes dos servicos prestados pela instituicéo.

1.3.2 Especificos
o Identificar e definir as variaveis opinadas pelos utentes como as que concorrem para 0

melhoramento do atendimento;
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o Identificar a variavel constatada pelos utentes como essencial para o provimento de melhor

atendimento;

o Classificar a que grupo de atendimento bom” ou “ndo bom” pertence o utente através da sua

opinido.
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1. Revisao de literatura

2.1  Contextualizacdo Tedrica
Varios autores debrucaram-se sobre o atendimento ao publico, com vista a entender como este esta

inerente a prestacdo de servico de qualidade e também como a negligéncia de prover melhor
atendimento trds consequéncias drasticas a instituicdo. De seguida traz-se varias discussdes de
alguns autores sobre o entendimento de servigo publico, atendimento, prestacdo de servigo publico e
consideracOes inerentes a prestacdo de servico publico, atendimento e servigo publico aceitaveis.

De acordo com Persons (1965), a ideia de servico publico deriva directamente do ideal de que seja

justo proporcionar a maxima felicidade ao maior nimero possivel de pessoas

Segundo Etizioni (1987), na préatica diaria existem algumas caracteristicas intrinsecas as
organizagdes que dificultam o ideal do servigo publico e algumas vezes, tendem a favorecer a

insensibilidade frente aos utentes.

Segundo Blan (1965), a maioria dos funcionarios dos servicos publicos sdo orientados mais para as

instituicbes do que para 0s utentes.

Segundo Alves (2003), uma forma de perspectivar se uma determinada organizacdo esta a
desempenhar eficientemente a sua funcéo, € através da analise da satisfacdo dos seus clientes. Para o
autor, a avaliacdo que estes fazem do servico recebido e da forma como 0 mesmo € prestado, indica

a capacidade da organizacao de poder sobreviver no futuro.

De acordo com Brito (1998), uma empresa, quando pretende ir ao encontro das expectativas,
interesses e motivacdes individuais dos actuais e potenciais clientes, consegue ser mais eficaz,
eficiente e competitiva do que as suas concorrentes e com menores custos. A avaliacdo dos servigos
através da opinido dos clientes, devera ser encarada como um acto normal e desejavel. E através dela
que se obtém um conjunto de informacBes fundamentais que permitirdo planear, orientar e

coordenar todas as actividades.

Segundo Costa e Torres (1996), é fundamental que as organizacdes conhecam as expectativas dos
seus clientes, de modo a poderem corresponder eficazmente a essas mesmas expectativas, definindo

“standards” de qualidade. Para os autores referidos, as formas mais comuns de se conhecerem as
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expectativas dos clientes sdo: (i) por iniciativa da administracdo, designadamente atraves de
consultas realizadas directamente ou de sondagens encomendadas; ou (ii) através de reclamacdes

apresentadas pelos utentes.

A actual Administracdo Publica, confrontada com a constante evolucdo de novas realidades,
composta por cidaddos multifacetados, cada vez mais informados e conscientes dos seus direitos e
deveres, tem realizado sucessivos esforcos no sentido da inovacdo e adaptacdo continua da sua
tradicional oferta, tornando-a mais adequada e expedita as necessidades dos seus utentes (Cardoso,
2001).

Segundo Soares (2002), entende por servi¢o publico qualquer instituicdo, servi¢o ou sistema, cujos
dirigentes ou gestores procuram alcancar resultados orientados para o cidadao, em harmonia com 0s
objectivos e as opc¢des definidas, tendo por base a politica do governo. Aqui, a expressdo servico
publico adquire, um duplo sentido, uma vez que “tanto designa o organismo que presta o servigo,

como se refere a missé@o de interesse geral a ele confiada” (Comissao Europeia, 1996).

Das diferentes opiniGes dos autores constata-se uma sinergia sobre o atendimento publico ideal, isto
é, as instituicdes devem auscultar as inquietacdes dos utentes com vista a fornecer melhor servigo e
dar uma credibilidade a imagem dos seus servicos, pois a procura pelos servigos da instituicdo sera

harmoniosa.

Para a Direccdo de Identificacdo Civil (DIC) da Cidade de Maputo prover um servigo ao publico é
prestar servicos proximos ao cidaddo, o periodo de espera de aquisicdo do bilhete de Identificacao
(B.1.) reduzido em uma semana, ser flexivel no manuseio dos instrumentos ou meios usados para
prover o atendimento.

Segundo a DIC, para materializar o plasmado na sua definicdo da forma de prestacdo de servicos
tem alargado os postos de servicos juntos aos postos administrativos, € o caso de 25 de Junho,
Xipamanine, ect., no concernente ao periodo de espera, a empresa concessionaria para a impressao
dos BI’s leva menos dias para o fazer relativamente ao sistema antigo, quanto ao tempo que se leva

a ser atendido pelo funcionario que manuseia o computador, este é obrigado a ser flexivel
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simultaneamente ndo pode errar na introducdo dos dados pois a impressdo é muito onerosa para o

estado.

2.2 Técnicas Estatisticas

2.2.1 Andlise Factorial de Componentes Principais
Segundo Hair et al. (2005), analise factorial € um termo genérico de técnicas multivariadas, cujo

proposito € a reducdo e sumarizacao de dados. Esta analisa as varidveis e explica-as em termos das
suas relacbes subjacentes comuns (factores). E uma técnica de interdependéncia, isto é, ndo existe

variavel dependente.

Para Maroco (2007), andlise factorial € uma técnica de analise exploratoria de dados que tem por
objectivo descobrir e analisar a estrutura de um conjunto de variaveis inter-relacionadas de modo a
construir uma escala de medida para factores (intrinsecos) que de alguma forma (mais ou menos

explicita) controlam as variaveis originais.

Na visdo de Reis (2001), a andlise factorial de componentes principais € um metodo estatistico
multivariado que permite transformar um conjunto de variaveis iniciais correlacionadas entre si,
num outro conjunto de variaveis ndo correlacionadas (ortogonais), as chamadas componentes
principais, que resultam de combinacdes lineares do conjunto inicial de dados. As componentes
principais sdo calculadas por ordem decrescente de importancia, isto €, a primeira componente
explica o0 maximo possivel da variancia dos dados originais, a segunda o maximo possivel da

variancia ainda nao explicada, e assim por diante.

De acordo com os trés autores a andlise factorial tem como objectivo estudar os inter-
relacionamentos entre as variaveis, de modo a obter um conjunto de factores (em menor n° que o

conjunto de variaveis originais) que exprima o que as variaveis originais partilham em comum.

Hair et al. (2005), evidencia que para a aplicacdo da analise factorial de componentes um processo
de seis etapas deve ser cumprido:

1. ldentificacdo do problema de pesquisa;

2. Planeamento da pesquisa;

3. Verificacdo das suposicoes;

Arménio Nhambirvre Licenciatura em Estatistica-UEM 2012

6



Avaliacdo do atendimento dos utentes dos servicos publicos da Direccao de Identificagdo Civil da Cidade de
Maputo

4. Aplicacdo da ACP e retengéo factorial;
5. Rotacdo dos factores;
6. Validagéo dos resultados.

Identificacdo do Problema de Investigacao

E o ponto de partida desta técnica estatistica (AFCP) e de quase todas as técnicas estatisticas. O
proposito da ACP é encontrar um modelo que resume a informacdo contida em diversas variaveis
originais em um conjunto menor de novas dimensdes compostas ou variaveis estatisticas (factores)
com uma perda minima de informagdo ou seja, buscar e definir os constructos fundamentais ou

dimensBes assumidas como inerentes as variaveis originais.

Planeamento da Investigacao

Nesta etapa trés decisdes basicas sdo julgadas: (i) calculo dos dados de entrada (matriz de
correlag&o); (ii) o planeamento do estudo em termos de numero de variaveis, propriedade de medida
das variaveis e tipo de variaveis admissiveis e (iii) 0 tamanho necessario para a amostra em termos
absolutos e como funcdo do niumero de variaveis em analise. Na decisdo (i) para a execucao de uma
ACP tem que se escolher uma matriz de correlacdo entre as variaveis. Na deciséo (ii) as variaveis do
estudo devem ser métricas e todas medidas na mesma escala de medida. No concernente ao tamanho
da amostra, esta deve ser maior ou igual a 100. Como regra geral, 0 minimo é ter pelo menos cinco

vezes mais observagdes do que o numero de variaveis a serem analisadas.

Suposicdes

Nesta etapa contrariamente as demais técnicas as suposi¢cbes sdo mais conceptuais do que
estatisticas. Do ponto de vista estatistico, os desvios de normalidade, da homocedasticidade e da
linearidade aplicam-se apenas no nivel em que elas diminuem as correlacdes observadas. Quanto a
multicolinearidade, um pouco dela é desejavel, pois o objectivo da ACP ¢ identificar conjuntos de

variaveis inter-relacionadas.

Critérios para a Retencdo de Factores
Calcula-se um namero de componentes principais de acordo com o nimero de variaveis, mas nao

existe algum ganho na reducdo de variaveis. Para resumir a informacdo contida nas variaveis
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originais, deve-se extrair um menor numero de factores. A questdo é: quantos factores devem ser
extraidos? Para Malhatra (2007), determinar o nimero de factores a extrair existem varios critérios.
Destacando-se 0s seguintes critérios:

+ Determinacdo a priori: em virtude do conhecimento prévio, o investigador sabe quantos factores

pode esperar, 0 que permite especificar o nimero de factores a serem extraidos de antemao. O
processo da extraccao esgota quando se atinge o numero de factores desejados.
% Critério do valor préprio: sdo retidos apenas os factores com valores préprios (autovalores)

superiores a 1.0; os outros factores ndo sdo incluidos no modelo. Um autovalor representa a
quantidade da variancia associada ao factor.

% Determinacdo com base no gréafico Scree Plot: um grafico de declive (scree plot) é uma

representacdo dos autovalores versus numero de factores pela ordem de extraccdo. A forma do
gréfico é usada para determinar o nimero de factores. Tipicamente o grafico apresenta uma
acentuada interrupgdo entre o elevado declive dos factores com grandes autovalores e uma
gradual reducéo relacionada com o restante dos factores.

«» Determinacdo com base na percentagem minima explicada: determina-se o nimero de factores

extraidos de forma que a percentagem acumulada da variancia extraida pelos factores atinja um
nivel satisfatorio. Preconiza-se que os factores extraidos respondam por, no minimo, 60% da
variancia.

Segundo Hair et al. (2005), deve-se conjugar alguns critérios e escolher uma solucdo parcimoniosa

guanto ao namero de factores a reter.

Rotacdo de Factores

Para Maroco (2007), a solucdo encontrada para o0 modelo ACP nem sempre € interpretavel, isto é, 0s
pesos factoriais das variaveis nos factores comuns podem ser tais que ndo é possivel atribuir um
significado empirico aos factores extraidos. Especificamente os eixos de referéncia dos factores sao
rotacionados em torno da origem até que alguma outra posicdo seja alcancada. Segundo Hair et al.
(2005), o efeito final de rotacionar a matriz factorial é redistribuir a variancia dos primeiros factores
para os Ultimos com o objectivo de atingir um padrdo factorial mais simples e teoricamente mais
significativo.

No concernente aos métodos os autores Reis (2001), Hair et al. (2005) e Maroco (2007) abordam os

seguintes:
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% Método varimax: Varimax, Quartimax e Equiamax;

% Metodos obliquos; Oblimax, Promax, Dquart, Doblimin e Orthobliique.

Hair et al. (2005), argumenta que nenhuma regra especifica foi desenvolvida para guiar a escolha
de uma técnica rotacional ou obliqua em particular. Estes autores sugerem a escolha de um
determinado método com base nas necessidades particulares de um problema de pesquisa. Para
Reis (2001), se o objectivo é reduzir um nimero maior de variaveis para um conjunto menor de
variaveis nao correlacionadas para uso subjacente em outras técnicas, uma solucdo ortogonal é
melhor (coadunando com a finalidade do uso posterior desta técnica para o estudo que esta sendo
feito no presente trabalho).

Validagdo dos Resultados

Nesta Ultima etapa busca-se a avaliacdo do grau de generalidade dos resultados para a populacdo e
da influéncia potencial de casos ou respondentes individuais sobre os resultados gerais. Para Hair et
al. (2005), o método mais directo para validar os resultados é se mover para uma perspectiva
confirmatoria e avaliar a repeticdo dos resultados em amostras separadas, isto €, dividir a amostra
em duas amostras de igual tamanho, usar a primeira amostra para obter o modelo factorial e a

segunda aplicar uma ACP com objectivo de os comparar com o0s obtidos na primeira amostra.
2.2.2 Modelo de Regressao Logistica

Segundo Gujarati (2003), a analise de regressdo é uma técnica estatistica que estuda a relacéo entre
uma variavel dependente e uma ou mais variaveis independentes, com vista a fazer previsdes da

primeira em relacdo a(s) segunda variavel(is),

Segundo Hair et al. (2005), na regressao logistica a variavel dependente é de natureza dicotomica,
isto é, aquela que apresenta acontecimentos possiveis sucesso ou fracasso, e a(s) variavel(is)
independentes podem ser factores ou co-variante. Devido a dicotomizacdo da variavel dependente, é
comum atribuir-se o codigo “1” ao resultado mais importante ou que se pretende relacionar ao

acontecimento de interesse “sucesso” e o codigo ”0”ao resultado complementar “fracasso”.
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Este método, assim como as regressbes linear simples e multipla, estuda a relagdo entre uma
variavel resposta (dependente) e uma ou mais variaveis independentes. A diferenga entre estas
técnicas de regressdao deve-se ao facto de que na regressdo logistica as varidveis dependentes
estarem dispostas em categorias, enquanto na regressdo linear estas variaveis sdo dados geralmente
de natureza continua. Outra diferenca é que na regresséo logistica a resposta é expressa por meio de
uma probabilidade de ocorréncia, enquanto na regressdo simples se obtém um valor numérico

qualquer.

Segundo Dobson (1990) e Paula (2004), o modelo de regressdo logistica é uma generalizacdo dos
modelos lineares para varidveis de duas categorias ou que de alguma maneira foram dicotomizadas
assumindo valores 0 para o fracasso ou 1 para o sucesso. Na regressdo logistica destacam-se 0s
modelos baseados na transformacéo logit para proporcao.

As variaveis respostas do modelo sdo caracterizadas pela distribuicdo de Bermoulli, onde designa-se
de sucesso o resultado mais importante da resposta ou aquele que pretende-se relacionar com outras
variaveis de interesse. A distribuicdo de Bernoulli para a variavel aleatéria binaria Y com parametro

Tt especifica as probabilidades como:

PY=1)=meP(Y=0)=1—-7

Por definicao,
EY)=1n+01-n)=m
que € a proporcao de respostaem que Y = 1 e sendo,

Var(Y)=E(Y?) - [EWM))*=1>n+0*(1—n) — 7

= n(l—-m)
A funcido de probabilidade de uma variavel aleatéria Bernoulli é:
fl¥,m) =n¥(1 —m)¥

O modelo de regressdo logistica € estudado desde os anos 50, porém tornou-se mais destacada

através de Cox (1970) e de Hosmer e Lemeshow (1989). Varias literaturas explanam sobre
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consideracOes aprofundadas do modelo de regresséo logistica, evidenciando-se Cox e Snell (1989),

Hosmer e Lemeshow (1989), Kleinbaum (1994), entre outros autores.
Regressdo Logistica Simples

Segundo Hosmer e Lemeshow (1989), os métodos de regressdo sao modelados com o objectivo de
descrever as relagdes entre a variavel resposta () e variavel explicativa (X). Neste tipo de regressao
a variavel resposta () €é dicotomica, isto €, atribui-se o valor 1 para o evento de interesse sucesso e
o valor 0 para o acontecimento complementar. Com probabilidade de sucesso dada por:

m;(x;) = P[Y;]X;]
em que a X; é a variavel explicativa associada a i-ésima resposta Y.

Considera-se uma amostra de respostas binarias, em que (Y1, Yo, ..., Yy) sdo variaveis aleatorias
independentes com distribui¢do Bernoulli, com probabilidade de sucesso m; , isto €, Y; ~

Bernoulli(m;) e denota-se por z;' = (1, #;) a i-ésima linha da matriz X, em que i=1, 2, ..., n.
A probabilidade de sucesso do modelo logistico simples € definido como:

m; = mi(x) = PLY; = 11X; = x;] = exp(B, + B1x;) /(1 + exp(B, + frx;) (D
e a probabilidade de fracasso

1—m; =P, =0|X; =x;) =1/(1 + exp(B, + B1xi) (2)

em que Po e P1sdo parametros desconhecidos. Nos modelos de regressdo modela-se o valor médio
da variavel dependente dado os valores das variaveis independentes. Esta quantidade € chamada de
média condicional, denotada por E(Y; | X = xj), em que Y; é a variavel resposta e x;, os valores das
variaveis independentes. Devido a natureza da variavel resposta, a amplitude da média condicional
varia no intervalo [0, 1], ou seja, 0 < E(Yi| X = «x;) < le usando a defini¢do de variaveis aleatorias

discretas, tem-se:

EYilX =x) =1E(Y; = X =x) + 0E(Y; = 0|X =x;) = E(Y; = 1|1X = x;)
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A variavel resposta Y; dado xi é modelada por Y; = m; + ¢. Como a quantidade & pode assumir
somente um dos dois valores possiveis, isto €, i = 1 — m; para Y; = 1 ou g = —m; para Y; = 0, segue
que & tem distribuicdo com media zero e varidncia dada por mi(1-m), isto é, a distribuicdo
condicional da variavel resposta segue uma distribuicdo binomial com probabilidade dada pela

média condicional ;.
Transformacéo Logit

Para corrigir o problema de os valores de probabilidade sejam nimeros que nao pertencam ao
intervalo [0, 1], pode-se linearizar a funcdo logistica pela transformacéo designada logit.

A transformacao logit para estudos de regressao logistica é central e é definida como

gx) =In [J‘ﬂ] logo de (1) e (2) tem-se,

o(BOo+B1X1) 2(BO+B1X1)
_ 14+e(BO+B1X1) _ 1+e(BO+B1X1)
g(x;) = In ee(Bo+B1x1) In|H———
1_1+e(B0+B1X1) 1+e(BO+B1X1)
9(x;) = In(exp(Bo + f1x1)) = o + Pax; ©)

A funcéo g(x;) apresenta as seguintes propriedades: é linear em seus parametros, continua, varia no
intervalo (-oo, +00) com correspondéncia no intervalo [0, 1], para m; . no contexto de modelos
lineares generalizados, uma fungdo mondtona e derivavel que relaciona a média ao preditor é

denominada de fungéo de ligacdo, assim

glx) =In [:in_]é a funcdo de ligacdo para 0 modelo binomial.

Estimacdo de Parametros

Supondo que disponha de uma amostra independente com n pares de observagdes (xi, i), tal que y;
representa o valor da variavel dicotomica e x;j o valor da variavel independente da i-ésima
observagdo em que i =1, 2, ..., n. Para o ajuste do modelo de regressdo logistica simples, segundo a

equacdo (1), é necessario estimar os parametros desconhecidos, isto €, valores de Bo € P1. Na
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regressdo linear classica o método mais usado para estimar esses parametros € de minimos
quadrados dos desvios para os valores observados (y;) em relacdo ao valor predito (¥i) baseado no
modelo, para este caso, a matriz de projec¢do H da solugdo de minimos quadrados é:

H = X(XTX)"1X7,

em que X a matriz de dado, por outro lado, o modelo de regressdo logistica, a variancia
Var(e) = m; (1—m;) ndo é constante, sendo utilizada a definicdo de minimos quadrados ponderados,

definido a matriz de projec¢do para o modelo logistico como:
H = Ql/ZX(XTQX)_leQl/Z,
em que, Q =diag[mi(1—m)],i=1,2,...,n.

Para a estimacdo de parametros do modelo de regressdo logistica usualmente ¢ utilizado o0 método
de maxima verosimilhanca. Como as observacdes sdo independentes, a funcdo de distribuicdo de

probabilidade conjunta de yi, Yo, ..., yn Sera:

[T f (o) = Tz w1 (1 — ) ', yie [0,1]. (4)
Entdo a funcéo de verosimilhanca é dada por:

L(p) =iy w7 (1 — m;)' ™75, B eR? ()

O método de maxima verosimilhanca consiste em estimar  considerando o valor deste parametro

que maximiza L(B). Aplicando o logaritmo em L(), a expressao passa a ser definida como:
n
1(B) = In[L(B)] = In Il_[ TYi(1 — ni)l‘y!']
i=1

=y yiIn(mr) + (1 —y) In(1 — )]

= YieilyiIn(my) + (1 —y;) —yiln(1 — 7;)]

n
= Z[yi ln(ni/(l — ni)) + In(1 — ni)] (6)
i=1
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Substituindo em (6) as equacdes (2) e (3), tem-se:

LB) =3, |y 1 )

=1 i ; PP S SY
l(ﬁo+B1x1)+ln(1+exp([)’o+.@1xi)

= 2?:1[yi(ﬁo+ﬁ1xi)+ln(1)_ln(1+eXp (.30"‘.31951‘))]

=1 [yi([)’0+[)’1xi)—ln(1+exp (ﬁ0+ﬁ1xi))] )

Para encontrar o valor de B que maximize I(B), deriva-se I(8) em relacdo a cada parametro (o, 1),
obtendo-se duas equacdes.

AP~ 1
aﬁo - ; [yl + 1 + exp (ﬁo + ﬁlxi) eXp (BO +ﬁlxi):|
9B _yn [y 4. Y
9B — 4i=1 [nyL + 1+exp (Bo+B1X;) exp (.80 + lel)xl]i
que, igualando a zero geram o sistema de equacoes:
Z?:l(yi —-m;) =0 (8)
Yisi(yi —mdx; =0 9

exp (Bo+B1x})

emquei=1,2, ...,neﬂi:m

Como as equacdes (8) e (9) sdo ndo lineares em o e i, SA0 necessarios metodos iterativos para
resolucdo, e estes estdo implementados em varios softwares estatisticos.

Interpretacdo de parametros

Encontradas as estimativas de by e b; substituem-se esses valores em (1) para encontrar valores

ajustados. O valor ajustado para o i-ésimo valor é dado por:

~ __ €exp (bo+bix;)
L 1+exp (bg+b.x;)
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A funcéo de resposta ajustada é dada por:

exp (bg + by X)

T, = 10
" 1+exp(by+ b X) (10)
usando a transformagéo logit (), a funcéo resposta ajustada é dada por :
' =by +bX (11)
onde
7= loge(7—>) (12)
Considere o valor da fungéo resposta ajustada (11) em X=X;
Por exemplo, para X;=K, temos:
Suponha-se igual a ¢;
Considere, também, o valor da fung&o resposta ajustada (11) para X=X;+1
(K +1) = by + by (X; + 1)
Por exemplo, para X=K+1, temos:
A (K+1)=by+ by (K +1) (14)
Suponha-se igual a ¢,
A diferenca entre os dois valores fica:
(X +1)-7(X)=h
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De acordo com (12), (13) é o logaritmo da chance (odds) estimada quando X=X; e denominamos por
loge(chance;). Da mesma forma, (14) é o logaritmo da chance(odds) estimada quando X=X;+1 e
denominamos por loge(chancey).

~

odds =

1—7

Assim, a diferenca entre os dois valores ajustados pode ser dado por:

chance,
log,.(chance,) — log.(chance;) = log, (W) = b,

0 célculo do valor das chances € dado por:

T T
chance; = exp [ln (1 — ﬁ)] =1"#

No exemplo hipotetico considerado, suponha-se que a chance; e chance,, valem:

T T
chance,; = exp [ln (1 —ﬁ)] ={"7z-™

T T
chance, = exp [ln (1—7%)] =1"z-™

Aplicando o anti-logaritmo em cada lado, temos que a razéo das chances estimada, denominada de

razao das chances (odds ratio), é dada por:

__ chance, _

Ok = chance, _ P (b1)

Exemplo: suponha que se tenha a seguinte funcdo ajustada para ocorréncia de um dado fendmeno:
£, = —3,059 + 0,1615%;
a razdo das chances é dada por:

OR = exp(0,1615) = 1,175

Interpretacdo: a chance aumenta em 17,5% do fenomeno ocorrer.
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Regressao Logistica Multipla

Segundo Hosmer e Lemeshow (1989), o modelo de regressdo logistica é generalizado para o caso de

mais de uma variavel independente.

Seja um conjunto de p variaveis independentes, denotado por xi' = (X, Xit, ..., Xpi), O vector da i-
ésima linha da matriz (X) das variaveis explicativas, em que cada elemento da matriz
correspondente ao ij-ésimo componente (Xjj), em que i =1, 2, ..., ne j =1, 2, ..., p, com Xjo=1.
Denota-se por B = (Po, P1, ..., Bp) ", 0 vector de pardmetros desconhecidos e P é o j-ésimo parametro
associado a variavel explicativa x;. No modelo de regressdo logistica multipla a probabilidade de

sucesso € dada por:

e(ﬁ0+ﬁ1xi1+ﬁ2xi2 + +[§pxip)

m =m(x) = PlY; = 1|X; = %] = L1 o PO PRI FP gt Thyip) ! (15)
(x) = P[Y; = 1|1X; = x;] ULl
m =m(x) = PLY; = 1|1X; = x; T 11 GTH
e a probabilidade de fracasso é dada por:
1
1- T = 1- T[(xi) - P(YL - O|XL' - xi) - 1+e(ﬁo+ﬁlxl’1+ﬁle’2+___+ﬁpxip) ) (16)
1
14 %P

Ainda segundo os autores, a transformagao “logit” para o modelo de regressao logistica multipla ¢

dada pela equacéo:

90 = n || = %7 = Bo + Z0_, Byxyy (17)

T

Assim o logaritmo da funcdo de maxima verosimilhanca € dado pela equacéo:

1B) = Siy [yxl B — In(1 + el7P))] (19
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Estimacéo dos parametros

Os parametros da regressdo logistica multipla estimam-se por maxima verosimilhanca, encontrando
o valor de B que maximiza I(B), o que exige um processo iterativo no qual é necessario derivar I(f3)

em relacdo a cada parametro;

AP _ wn _elif)
op;, 4=t YiXij ED) Xij
=Xiealyi — milxyj, (19)
dessa forma, o vector scorre
UPB)=XTy—XTaT =XT(y—nT) (20)

emque T =(Ty ,..., ).

A matriz de informacéo de Fisher € dada por:

1B) = E (—55283) = X" QX (21)

Onde temos que, Q =diag [m;(1 — 7;)], i=1, ..., n e X a matriz de dados, e sua inversa [I($)~1], é a

matriz de variancia e co-variancia das estimativas de maxima verosimilhanca dos parametros.

A solucéo para as equacOes (14) é obtida por método iterativo de Newton Rapshon. O conjunto de

equacOes iterativas é dado por:

B = Bt 4 [[(Ig(t))]—ly(l[g(t));t =12,.. (22)
= Bt + [XTQWX] X" (y - n®)
em que B' e B! sdo vectores de parametros estimados nos passos t e t+1, respectivamente.

Segundo Alison (1999), usualmente toma-se para o valor inicial dos coeficientes igual a zero. Estes

valores iniciais sdo distribuidos no primeiro membro da equacéo (22), que tem como resultado para
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a primeira iteragdo, B%. Os valores entdo sio novamente distribuidos no primeiro membro da
equacdo (17), U(B) e I(B) sdo recalculados, encontrando B®. Esse processo é repetido, até que a
maxima mudanca em cada parametro estimado do préximo passo seja menor que um critério. Se o
valor absoluto do corrente parametro estimado B® é menor ou igual a 0,01, o critério mais usual para

convergéncia ¢ |B¢*D — Bf|<0,0001. Se o pardmetro estimado for maior que 0,01, assume-se o
|p+D - g

seguinte critério 5t <0,001.
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1. Material e Métodos
3.1 Material

3.1.1 Populagéo e Amostra
A populacdo designada para esta pesquisa sdo todos os utentes dos servigcos publicos da DIC da

cidade de Maputo. Para unidades amostrais foram inquiridos parte do universo definido como
populacdo, seguindo um determinado critério que sera explicado na etapa a seguir.

3.1.2 Instrumento de Recolha de Dados
Usou-se um questionario para a colecta de dados, no qual apresenta-se as sugestdes ao utente para

dar a sua apreciacdo sobre o atendimento na primeira sec¢do e na segunda apresenta-se questdes

socio — demograficas. O questionario usado no estudo apresenta-se no anexo.

3.1.3 Variaveis

No presente trabalho usou-se variaveis nominais categoricas, em que tem-se como atribuicdo para as
categorias: 1 concordo completamente, 2 concordo, 3 indiferente (ndo concordo nem discordo), 4
discordo e 5 discordo completamente. Onde foram definidas 21 varidveis para as 5 categorias, uma

do tipo nominal dicotomica e 4 do tipo nominal, fazendo um total de 26 variaveis.

As consideracdes levantadas a partir da reviséo de literatura sobre atendimento levaram a definir as

seguintes variaveis que constaram no pré-teste do questionario.

Tabela 1: Apresentacao das variaveis e sua descri¢cdo

infor_sobr_Serv A informacao sobre o servico prestado fornecida pelo funcionario
é excelente.

conh_Serv_Funci Existe um bom conhecimento sobre 0s servigos prestados por parte
dos funciondrios.

Fun_Flex Os funcionarios sdo flexiveis na prestacdo de servicos que a
instituicdo fornece.

Monotonia Nota alguma monotonia (morosidade) no atendimento devido a

tarefas ndo ligadas a prestacdo de servigcos por parte dos
funcionarios.

Nepotismo Nota algum nepotismo (favoritismo) nos utentes que devem ser
atendidos como proximos candidatos a receberem o atendimento.

Tempo O tempo que vocé leva a ser atendido acho-o aceitavel.

Arbitrariedade Nota alguma arbitrariedade ou arrogancia por parte dos

funcionarios na prestacéo de servigos.
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cumprir_tarefa

Os funcionérios interessam-se simplesmente em cumprir as suas
tarefas e ndo em satisfazer também os utentes.

func_desc_serv

Nota alguma morosidade no atendimento porque o funcionario
parece pouco conhecedor do que faz.

Tratament Os funcionérios tratam os utentes com o devido respeito e
consideracdo a todos.

peoc_func A preocupacdo dos funcionarios é garantir uma boa prestacdo de
SEervigos.

desan_func Nota algum desanimo na forma como os funcionarios atendem os
utentes.

instal_serv Acha que recebe o atendimento em instalagdes com condigcdes
aceitaveis para a prestacao de servicos.

caixa_recl Verifica uma caixa ou uma indicacdo de modo que pode reclamar,
caso deseje fazer uma reclamagéo.

resp_recl Quando um utente experimenta um constrangimento e decide

reclamar, vocé acha que tem uma resposta imediata da sua
preocupacao.

imagemfunc_instal

Nota algum deséanimo por parte dos funcionarios por prestarem
servi¢os em condi¢cOes inadequadas

hora_atend

A hora de atendimento definida pela instituicdo é cumprida.

recl_base_melhoria

As reclamagdes por vocés feitas servem como base continua de
melhoria dos servicos fornecidos pela instituicao.

instal_confor_acolh

Vocé recebe atendimento em instalagbes confortaveis e

acolhedoras.

obter_serv_ausent

A criacdo de novos meios de ter a informacdo ou servicos que se
podem ser fornecidos sem a tua presenca como correio, fax,
correio electrdnico, etc. Seria um ganho.

3.2 Meétodos

3.2.1 Técnica de Amostragem

Para a investigacdo usou-se a amostragem por conveniéncia, um método ndo probabilistico, em que

0s casos estdo facilmente disponiveis e presentes num determinado local, Hill e Hill (2005) e Fortim

(2000). Segundo Mattar (1995), a escolha por este método deve-se as seguintes razdes: limitacdes de

tempo, recursos financeiros, materiais e humanos necessarios para a realizacdo de uma pesquisa com

amostragem probabilistica. No caso dos utentes da DIC da cidade de Maputo, seria dispendioso e

consumiria muito tempo para entrevistar um utente, pois, estes residem em todos os bairros da

cidade.
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Tamanho da amostra
Para o tamanho da amostra dispde-se das regras mencionadas por Hill e Hill (2005), a estimacéo por

meio das regras do polegar “Rules of thumb” para analises multivariadas, isto é, quando o
investigador quer analisar k varidveis, para k> 15, o tamanho minimo da amostra deve ser n = 5k.

Afirma ainda o autor quanto maior o nimero da amostra, maior é a representatividade dos dados.

Para Reis et al. (2001), quanto ao tamanho da amostra destaca trés formas de determinar o tamanho
da amostra quando o método é nao probabilistico: a) decidir a dimensdo da amostra considerando o
orcamento disponivel para a pesquisa e 0s custos envolvidos; b) Adoptar a dimensdo tendo como
referéncia o tamanho definido nos estudos anterior com sucesso em pesquisas com as mesmas
caracteristicas; c) utilizar as formulas apresentadas para as amostras aleatérias, sendo a dimenséo

assim obtida simplesmente indicativa.

Para o tamanho da amostra neste estudo utilizou-se a conjugacdo dos dois primeiros métodos
evidenciados por Reis et al. (2001) e também do proferido pelo Hill e Hill (2005), deste modo foram
inquiridos 350 pessoas, dos quais validados 272 inqueritos, podendo ter uma aplicacdo adequada da
analise factorial pois na validacdo dos resultados reparte-se a amostra em duas de igual tamanho,
cumprindo também o pressuposto de no minimo 5 observac¢des por cada variavel. O tamanho da
amostra subscreve com a visao de Almossawi (2001), segundo este autor uma amostra de 270 a 400

casos é satisfatdria para alcancar bom resultado em estudos sobre opiniGes.

Pré-teste do Questionario
Segundo Malhotra (2007), o instrumento de recolha de dados deve ser submetido a um pré-teste

para verificar se os termos utilizados seriam compreendidos pelos respondentes, se as perguntas
seriam interpretadas devidamente, se as questdes de respostas estariam completas e testar a validade

e fiabilidade do questionario.

O pré-teste realizou-se durante uma semana, entre 0s dias 12 a 16 de Setembro de 2011,onde foram
inquiridas 25 pessoas. A partir do pré teste teve lugar a reformulacdo da questdo” A criacdo de
novos meios de ter a informacdo ou servicos que se podem ser fornecidos sem a tua presenca como
correio, fax, correio electronico, etc. Seria um ganho ”, que passou a ser “Existe um meio para obter
informagdo ou servico que se pode fornecer sem a sua presenga como correio, fax, correio

electrénico, etc”. A questdao “Nota algum desénimo por parte dos funcionarios por prestarem
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servicos em condicdes inadequadas” porque os inqueridos acharam-na muito subjectiva. Destacar-se
que 8 inquéritos foram invalidos porque foram mal preenchidos onde esqueceram-se de responder
uma ou duas questdes, ndo se verificando questdes ndo preenchidas por ndo entendimento da

pergunta, o que reforga o instrumento ser ideal para colecta de dados.

Tipo de Investigacéo
A pesquisa feita € classificada como sendo do tipo descritiva, pois procura-se descrever as reflexfes
dos utentes colocando em factores as opinifes inter-relacionadas e em seguida identificar um

modelo para prever a sua opinido sobre o atendimento (bom ou ndo bom) que ficam sujeitos.

3.2.2 Regra de Decisao
Em cada teste que sera feito para o valor de significancia menor que o nivel de significancia de 5%,

rejeita-se a hipdtese nula definida, isto €, se Sig<0,05 rejeita-se Hy definida para o teste em questéo.

Testes de Verificacdo das Suposicdes das Técnicas Estatisticas

3.2.3 Anadlise Factorial de Componentes Principais

Matriz das CorrelacGes

O procedimento analitico da analise factorial se baseia na matriz das correlacfes entre as variaveis.
Para que a ACP seja apropriada as variaveis devem ser correlacionadas. Segundo Hair et al. (2005),
preconiza-se percentagem maior que 0.3 em mddulo entre as correlacbes como razoavel. Malhotras

(2007), preconiza que mais de 30% do total das correlagdes seja maior que 0.3 em mddulo.
Matriz Anti-imagem

Segundo Pestana e Gageiro (2005), este procedimento forma-se com os coeficientes de correlacdo
parcial simétricos. Na diagonal principal contém as medidas de adequacdo da amostra para cada
varidvel. Quanto maior forem esses valores e menor forem os que se situam fora da diagonal

principal, mais sugere a ndo exclusdo dessa variavel da AF.
Estatistica de Kaiser Meyer Olkin (KMO)

O KMO é uma medida da homogeneidade das variaveis, que compara as correlagdes simples com as

auto-correlacdes parciais. Para Hair et al. (2005), este indice varia de 0 a 1, atingindo 1 quando cada
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variavel é perfeitamente prevista sem erro pelas outras variaveis. A medida pode ser interpretada

com as seguintes indicagdes:

Tabela 2: Estatistica KMO

Anélise de componentes

principais

[0.9a1.0] Excelente
[0.8a0.9] Boa
[0.7a0.8] Média
[0.6 2 0.7] Mediocre
[0.5a0.6] Mau mas aceitavel
[0.0a0.5] Inaceitavel

Medida de Adequacédo da Amostra (MAS)

Na visdo de Reis (2001), esta medida é calculada para cada variavel e permite avaliar o quéo
adequado € a aplicacdo da analise factorial. Para cada variavel valores acima de 0.5 indicam a

adequacdo do uso da medida.
Teste de Esfericidade de Bartlett

Subscrevendo com Reis (2001), testa a hipotese da matriz de correlacbes ser uma matriz identidade
e 0 seu determinante ser igual a 1, isto é, testa a hipoOtese de as variaveis ndo estarem correlacionadas

entre si. A seguir apresenta-se as hipoteses para este teste:

Ho: O determinante da matriz das correlacGes é igual a 1 (P=1);

Ha: O determinante da matriz das correlagdes ¢ diferente de 1 (P#1).
Comunalidades

Sédo estimativas da variancia compartilhada (comum) entre as variaveis. Segundo Pestana e Gageiro

(2005), deve-se reter 50% no minimo da variancia compartilhada.
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Carga factorial

De anuéncia com Hair et al. (2005), é a correlacdo de cada variavel com o factor. Esta indica o grau
de correspondéncia entre a varidvel e o factor, onde a variavel com maior carga € a mais

representativa do factor.
Estatistica Alpha de Cronbach

Subscrevendo com Pestana e Gageiro (2005), a consisténcia interna dos factores qualifica-se como a
proporc¢do da variabilidade nas respostas que resulta de diferencas nos inquiridos, isto é, as respostas
diferem ndo porque o inquérito seja confuso e leve a diferentes interpretacdes, mas porque as
opiniGes dos inquiridos sdo disparas. Os autores evidenciam que Alpha de Cronbach é uma das
medidas mais usada para a verificagdo da consisténcia interna de um grupo de variaveis, definindo-
se como a correlacdo que se espera obter entre a escala usada e outras escalas hipotéticas do mesmo
universo, com igual nimero de itens, que mecam a caracteristica. Esta estatistica variaentre O e 1, a

seguir apresenta-se 0s valores da estatistica e a respectiva consisténcia interna:

Tabela 3: Estatistica Alpha de Cronbach

Alpha de Consisténcia interna

Cronbach

[0.9a1.0] Muito boa
[0.8a0.9] Boa

[0.7 a0.8] Razoavel
[0.6 a0.7] Fraca
[0.0a0.6] Né&o admissivel

3.2.4 Regressa Logistica Binaria

Estimacdo do Modelo e Avaliacdo Geral do Modelo Estimado

Segundo Corrar et al. (2007), no modelo da regressdo logistica a qualidade dos resultados
estabelecidos pela regressdo entre as variaveis dependentes e independentes sdo condicionadas a

algumas medidas de validacdo do modelo logistico, estimando-se os pardmetros com base no
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método da méxima verosimilhanca. Para o efeito, 0s seguintes testes sdo utilizados na validacdo do

modelo:
1) Testes modelo, passo bloco (Step, Block e Model)

De acordo com Salotti e Yamoto (2005), os testes Step, Block e Model se assemelham ao teste F da
analise de variancia (ANOVA) da regressdo linear e sdo baseados no teste qui-quadrado de
aderéncia para avaliar a hipdtese nula de que todos os coeficientes da equacdo sdo nulos. Segundo o

autor, as hipoteses destes seriam relacionadas como:

Ho: Todos os coeficientes da equagdo sdo nulos.
Hi: Nem todos os coeficientes da equacdo sdo nulos.

Portanto, os testes de validacdo Step, Block e Model sdo utilizados para avaliar a hipotese de
nulidade de todos os coeficientes. Salotti e Yamoto (2005), salienta que o objectivo seja que o valor
de Significancia (Sig) referente a esses testes seja inferior ao nivel de significancia da investigagéo,

pois, nessa condicdo, o resultado do teste € a aceitacdo da hipdtese alternativa.
ii) Valor de verosimilhanca (Likelihood Value)

O teste Valor de Verosimilhanca, representado pela sigla -2LL € um indicador que avalia o
ajustamento geral do modelo e calculado pelo logaritmo natural de Valor de Verosimilhangca. O
método da maxima verosimilhanga é definido como o método que determina uma combinacdo de

coeficientes maximizando a probabilidade de sucesso do evento.

Para Hair et al. (2005), o valor minimo para -2LL é 0 e um ajuste perfeito possui verosimilhanca de
1, obtendo -2LL como 0, ou seja, um modelo bem ajustado tem um valor de -2LL proximo a zero e o
ajuste perfeito resulta em -2LL nulo. Salotti e Yamoto (2005), afirma que esse indicador pode ser

comparado entre diferentes modelos para determinar qual deles possui 0 melhor ajustamento.

Segundo Corrar et al. (2007), o teste Log Valor de Verosimilhanca é uma das principais medidas de
avaliacdo geral da regressdo logistica e trata-se de um indicador que busca aferir a capacidade do
modelo estimar a probabilidade associada a ocorréncia de determinado evento, ou seja, quanto mais

proximo de zero o -2LL, maior o poder preditivo do modelo como um todo.
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Ainda segundo os autores, mesmo com a interpretacdo facilitada do -2LL, quando interpretado de
modo isolado ele oferece pouca informacgédo sobre o nivel de adequacdo do modelo. Para isso, deve-
se estabelecer uma base de comparacdo e verificar 0 aumento ou diminuicdo do mesmo. Quando
parte-se do pressuposto que todos os coeficientes das variaveis independentes sdo iguais a zero,
obtém-se o Valor de Verosimilhanca, sendo que, quanto maior a diferenca entre os dois valores,
mais elevados os coeficientes para estimacdo de probabilidades. A utilidade dessa diferenca testa a

hipo6tese de que todos os coeficientes da equacéo logistica sdo iguais a zero.

O principal objectivo do Valor de Verosimilhanca € verificar se a regressdo é estatisticamente
significante e facilitar comparacGes entre modelos alternativos. Para o efeito, segundo Corrar et al.
(2007), verifica-se se o modelo melhora com a inclusdo ou exclusdo de alguma variavel
independente, especificamente quando o método stepwise que é um processo que tem como

objectivo identificar as variaveis que apresentam maior poder preditivo, é escolhido.
iv) Teste Cox-Snell R?

De acordo com Salotti e Yamoto (2005), o Cox-Snell R ¢ uma medida conhecida como “pseudo-
R?”, pois se assemelha ao coeficiente de determinacao utilizado no modelo de regressao linear. O
coeficiente de determinacéo da regressao linear tem objectivo de identificar a proporcao da variacao

total que ocorre na variavel dependente em funcdo das variaveis independentes.

Corrar et al. (2007), afirmam que o modelo ndo serve propriamente para indicar a proporcdo da
variacdo experimentada pela variavel dependente em funcdo das independentes, pois as funcdes de
probabilidades ndo trabalham com variacdes desse tipo. Porém, o Cox-Snell R2 ¢ um mecanismo que
pode ser utilizado para comparar o desempenho de modelos concorrentes onde, quando
estabelecidas duas equacdes logisticas igualmente validas, prefere-se a que apresente o resultado da

medida mais elevada.

A medida ndo assume a escala de zero a um, conforme o modelo linear, pois serve apenas para fins
de comparacao de diversos modelos. Salotti e Yamoto (2005), afirma que o indicador se assemelha
ao -2LL ou Valor de Verosimilhanca e que o0 modelo mais adequado € o que apresenta o Cox-Snell

R2 mais elevado.
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v)Teste Nagelkerke R?

Conforme abordado, o indicador Cox-Snell R? baseia-se no Valor de Verosimilhanca, porém é
situado em uma escala que se inicia em zero, mas ndo chega ao limite superior 1. O teste Nagelkerke

Rz ¢ um ajuste desenvolvido no indicador anterior para que 0 mesmo chegue ao limite méaximo de 1.

Para Corrar et al. (2007), o teste Nagelkerke R2? situa-se numa escala que vai de 0 a 1 e tem a mesma
finalidade do indicador Cox-Snell R2. Quando aplicado de modo prético, a principal diferenca é que
o teste Nagelkerke R? torna-se mais compreensivel que o Cox-Snell Rz

Salotti e Yamoto (2005), evidencia que o percentual obtido pelo Nagelkerke R2 é interpretado pela
capacidade explicativa do modelo, onde a capacidade do mesmo é de explicar as variacfes

registadas na variavel classificatoria.
vi) Teste Hosmer e Lemeshow

Também desenvolvido como um indicador de validacdo, o teste Hosmer e Lemeshow, de acordo
com Hair et al (2005), fornece uma medida ampla de precisdo preditiva que € baseada ndo no valor
de verosimilhanca, mas na real previsdo da variavel dependente. Inicialmente, os casos sdo divididos
em dez classes iguais. Na sequéncia, 0s numeros de eventos reais e previstos séo comparados em

cada classe com a estatistica qui-quadrado.

Corrar et al. (2007), comentam que o teste Hosmer e Lemeshow é de grande simplicidade conceitual
e que o indicador assemelha-se ao teste qui-quadrado. A finalidade é verificar a existéncia de
diferencas significativas entre as classificacdes realizadas pelo modelo e a realidade observada. De
acordo com os autores, a certo nivel de significancia, busca-se aceitar a hipotese de que ndo existem
diferencas entre os valores preditos e observados. Caso 0 mesmo apresente diferencas significativas,
0 mesmo ndo apresenta a realidade de modo satisfatorio. Salotti e Yamoto (2005), define que as

hipdteses desse teste séo:

Ho: Ndo hé diferencas significativas entre os resultados previstos e os observados.
H;: Ha diferencas significativas entre os resultados previstos e os observados.
Para o autor, a finalidade do teste é avaliar se o de significancia (Sig) referente a esse indicador é

superior ao nivel de significancia da investigacdo, ou seja, a aceitacdo da hipotese nula.
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vii) Teste Wald

Assim como a regressdo multipla, a regressao logistica também possui um teste de significancia dos
coeficientes, ou seja, testar a hipotese de que o coeficiente € diferente de zero, onde a razéo de
desigualdade ndo muda e a probabilidade ndo é afectada. De acordo Hair et al. (2005), a estatistica
Wald fornece a significancia estatistica para cada coeficiente estimado, de modo que o teste de
hipGteses pode ocorrer, assim como acontece na regressao mualtipla pelo teste T, que testa a hipotese

de que um determinado coeficiente é nulo na avaliacdo dos modelos lineares de regressao.

Segundo Corrar et al. (2007), a estatistica Wald segue uma distribuicdo qui-quadrado, onde
elevando-se ao quadrado a razdo entre o coeficiente que esta sendo testado e o respectivo erro
padrdo, a variavel dependente possui um Unico grau de liberdade. A equacdo é abordada pelos

autores como:
Wald = (b/ S. E.)?

Onde, b € equivalente ao coeficiente de uma variavel independente incluida no modeloe S.E. éo0
erro padréo ou standard error. De acordo com Salotti e Yamoto (2005), as hipdteses do teste Wald

S80:

Ho: O coeficiente da regressao logistica € igual a zero.

Hi: O coeficiente da regressdo logistica ndo é igual a zero.

Para Salotti e Yamoto (2005), quando o valor de significancia (Sig) referente ao teste Wald é
inferior ao nivel de significAncia da pesquisa, 0 coeficiente é estatisticamente significativo para o

modelo.

Interpretacdo do Modelo Logistico

Interpreta-se 0 modelo fazendo a analise de sinais dos parametros verificando se estdo de acordo
com o esperado relativamente ao relacionamento l6gico com a variavel dependente, seguidamente
calcula-se os seus anti-logaritmos para encontrar a razdo das chances ou seja, encontrar a medida de
associacdo que da o valor da chance de um evento acontecer se sob as mesmas condi¢des ele nao

acontece.
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V. Andlise e discussao de resultados

4.1  Apresentacdo e Descrigdo dos Dados
Os dados da administracdo do inquérito ofereceram a seguinte descri¢cdo: A maioria dos inquiridos

era do sexo masculino, cerca de 65,2%, com uma procura expressiva dos servicos pelos jovens dos
18 a 25 anos, 54%, em que quase todos provaram conhecer a situa¢do dos servicos pois 91,6% dos
inquiridos ndo era o primeiro contacto com uma instituicdo provedora de servicos publicos, realcar
que também os que mais procuram os servicos, de acordo com os dados sdo estudantes, 46,2%
(gréfico 1).

Tabela 4: Dados socio - demogréfico da amostra

Faixa etaria 1°contacto Ocupacéo
com Servico
publico

18 a|26 a Sim Nao ) Est./Trab.
25ano0s | 35ano0s

Numero de | 136 88
observacoes

% da ocupacéo % da faixa etaria
9.7
M est. \ = 18325
M est./trab. .26 435
>35

\ Doutra
A
A Etrab
8.9
5.7

Gréfico 1: Distribuicdo percentual da ocupacéo e da faixa etaria

Salienta-se que dos inquiridos do sexo feminino, 36,4% tem 18 a 25 anos, ndao era 0 primeiro
contacto com uma instituicdo publica e era estudante, e deste grupo as que sé trabalham representam

9,1%. Dos inquiridos do sexo masculino, 21,8% tem 26 a 35 anos, ndo era o primeiro contacto com
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uma instituicdo publica e era trabalhadora, deste grupo os que s6 estudam representam 6,7%. A
descricdo reforca a ideia de que a maioria tem um panorama do atendimento a que se fica sujeito e
sua convicgdo servira como potencial opinido para discernir sobre o atendimento e pelo que se

presume, segundo os dados tem capacidade de expressar a sua opinido (55.1% € estudante).

4.2 Anélise Factorial
Pressupostos da Analise Factorial de Componentes Principais

Para iniciar-se a técnica de AFCP deve-se ter variaveis de medidas métricas com um minimo de 100
observacdes, e em que para cada variavel no minimo se tem 5 observacdes, no presente estudo
dispde-se de 272 observacOes, das quais dividiram-se em duas partes iguais, usando-se 136 contra
21 variaveis, estando deste modo a cima do valor recomendado em termos de amostra e nimero de
variaveis e todas variaveis com medidas métricas. Munido destes requisitos comeca-se com a
andalise das correlacfes entre as variaveis, nas quais, no minimo 25% do namero de correlagdes deve
estar a cima de = 0,3. A inspeccdo da matriz das correlacbes permite visualizar 59 correlagdes,
correspondendo a 31,1%, estando a cima do valor indicado como satisfatorio para o prosseguimento
da analise. O teste de esfericidade de Bartlett mostrou um valor de significancia (Sig) igual a 0.000,
Tabela 5, rejeitando-se assim, a hipotese nula do determinante ser igual a zero, comprovado pelo
valor do determinante que é igual a 0,008, isto é, existem correlacdes significativas entre as
variaveis. Passados estes pontos deve-se aferir a adequacdo do uso da ACP, onde dispbe-se da
estatistica KMO. O teste KMO mostrou um valor de 0,826 (Tabela 5) conferindo aos dados como

satisfatorios para uma boa aplicacdo da analise factorial.

Tabela 5: Significancia da Estatistica de KMO

Kaiser-Meyer-Olkin Measure of Sampling ,826

Adequacy.

Bartlett's Test of Approx. Chi-Square 609,074

Sphericity Df 210
Sig. ,000

Na fase que precede, verifica-se 0 que sugerem os valores das correlagdes parciais na matriz anti-
imagem, medidas de equacdo da amostra e comunalidades. As correlagdes parciais na matriz anti-

imagem apresentaram valores baixos o que evidencia um bom nivel de explicacdo das variaveis
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pelos factores, pois, por outro lado, os valores da diagonal principal da matriz anti-imagem, valores
da medida de adequacdo da amostra séo altos a cima de 0,7, o valor minimo verificado foi de 0.71
(Tabela 6), o que sugere a ndo exclusdo de alguma varidvel da ACP. No concernente as
comunalidades, todas variaveis apresentam valores de comunalidades superiores a 0.5 (Tabela 6),
indicando que mais da metade da variabilidade das variaveis é compartilnada com os factores.

Tabela 6: Comunalidades, MSA

infor_sobr Serv ,850 ,550 preoc_func ,840 ,579
conh Serv Funci| ,720 ,665 desan func ,790 ,612
Func_flex ,760 ,651 instal serv , 740 544
monotonia 7120 ,688 caixa_recl 7120 ,621
nepotismo 770 ,604 resp_recl ,760 ,594
tempo , 7120 ,710 hora_atend ,780 ,625
arbitrariedade ,810 ,591 recl_base_melhoria 770 ,523
cumprir_tarefa ,740 ,706 instal_confor_acolh ,780 ,645
func_desc_serv ,730 ,649 obtrinfor_ausent ,780 547
tratament ,820 ,548 atend_horaAlmog ,740 ,669
Funclmpacie_hor | ,710 ,639

Almg

Validadas as analises preliminares da ACP, tem lugar a fase de retencdo de numero de factores. Para
tanto, recorre-se a uma rotacao ortogonal do tipo VARIMAX de modo a identificar a que factor cada

variavel ira pertencer e facilitar a interpretacdo da solucao factorial.

Conjugando os critérios a disposicdo para a retengdo do numero de factores, o critério do valor
proprio sugere a retencdo de 7 factores (Tabela 7), reforcado também pelo critério de variancia
minima pois até ao 7 factor se tem 60,577% da variancia explicada (Tabela 7). O critério Scree Plot
evidencia o namero de factores a reter sugeridos pelos dois critérios ( Gréafico 2), pelo que a solucéo

factorial sera composta por 7 factores.
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Tabela 7: Namero de Factores retidos

Initial Eigenvalues Extraction Sums of Squared Loadings

% of Cumulative % of Cumulative

Component Total Variance % Total Variance %
1 4,026 19,172 19,172 4,026 19,172 19,172
2 2,397 11,416 30,589 2,397 11,416 30,589
3 1,700 8,095 38,684 1,700 8,095 38,684
4 1,258 5,992 44,676 1,258 5,992 44,676
5 1,209 5,758 50,434 1,209 5,758 50,434
6 1,078 5,135 55,568 1,078 5,135 55,568
7 1,052 5,008 60,577 1,052 5,008 60,577

Scree Plot

Grafico 2: Critério Scree Plot
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Agrupamento de Varidveis e Nomeacédo dos Factores

Apo6s o conhecimento do nimero de factores para os dados em andlise, vai apresentar-se as varaveis
e as respectivas cargas factoriais em cada factor (Anexo, Tabela 16) e em seguida nomear cada
factor, deste modo ter-se-a variaveis de dimensées menores indo de anuéncia com o objectivo deste
estudo. Compete dizer que dos 7 factores, as opinides dos utentes sobre o atendimento a que ficam

sujeitos relacionaram-se da seguinte forma:

Factor 1 detém as seguintes varaveis:

e Infor_sobr_Serv (0,533);

e Tratament (0,634);

e preoc_func (0,437);

e recl_base_melhoria (0,503);

e obterInfor_ausent (0,885).

No factor as variaveis, Existe um meio para obter informacéo ou servico que se pode fornecer sem a
sua presenca como correio, fax, correio electrénico, etc; e, Os funcionarios tratam os utentes com o
devido respeito e consideracdo a todos possuem a maior carga factorial, pelo que o factor 1 passa a

designar-se informacéo obtida, tratamento no atendimento.

Factor 2 detém as seguintes variaveis:

e Func_Flex (0,656);
e Tempo (0,817);
e resp_recl (0,694).

Neste factor as variaveis, O tempo que vocé leva a ser atendido acha-o aceitavel; e, Quando um
utente experimenta um constrangimento e decide reclamar, vocé acha que tem uma resposta
imediata da sua preocupacdo, apresentam cargas factoriais mais elevadas, pelo que atribui-se ao

factor 2 0 nome de tempo de atendimento, resposta a reclamacao.

Factor 3 detém as seguintes variaveis:

e monotonia (0,772);

e nepotismo (0,713).
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Como o factor s6 tem duas varaveis e com cargas elevadas de nimero quase que igual, o factor 3

passa a designar morosidade, favoritismo no atendimento.

Factor 4 detém as seguintes variaveis:

e arbitrariedade (0,522);
e caixa_recl (0,716);
e hora_atend (0,641).

No factor as varaveis, Verifica uma caixa ou uma indicacdo de modo que pode reclamar, caso deseje
fazer uma reclamacdo; e, A hora de atendimento definida pela instituicdo € cumprida, apresentam
maiores cargas factoriais, conjugando os seus nomes passa a designar o factor 4 por caixa de

reclamacao, cumprimento da hora de atendimento

Factor 5 detém as seguintes variaveis:

e desan_func (0,435);
e atend_haraAmoc (0,794);
e Funclmpacie_horAlmg (0,725).

Neste factor as variaveis, Acha que na hora do almoco (das 12as 13:30h) o atendimento é muito
mais moroso que nas restantes horas; e, Das 12 as 13:30h os funcionarios ficam muito impacientes,
apresentam maior carga factorial, pelo que o factor 5 passa a designar atendimento a hora do

almoco.

Factor 6 detém as seguintes variaveis:

¢ instal_confor_acolh (0,635);
e instal_serv (0,596);

e func_desc_serv (0,663).

No factor 6 as varidveis, Vocé recebe atendimento em instalagdes confortaveis e acolhedoras; e,
Nota alguma morosidade no atendimento porque o funcionario parece pouco conhecedor do que faz,
sugerem que se chame o factor 6 por lentiddo por pouco conhecimento do servico prestado,

instalacdes de prestacdo de servico.
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Factor 7 detém as seguintes variaveis:

e cumprir_tarefa (0,624);
e conh_Serv_Funci (0,693).

Neste factor as varidveis, Os funcionarios interessam-se simplesmente em cumprir as suas tarefas e
ndo em satisfazer também os utentes; e, Existe um bom conhecimento sobre os servigos prestados
por parte dos funcionarios, sugerem que o factor 7 se designe por funcionario somente cumpri a

tarefa, conhecimento do servico prestado.

Consisténcia Interna dos Factores e Validacao de Resultados

Os factores retidos na solucdo factorial apresentaram uma consisténcia interna razoavel, o que
sugere uma atribuicdo de agrupamento factorial no minimo aceitavel, onde o valor minimo foi

verificado no factor 3 com o valor de 0,762 (Tabela 8).

Para validar os resultados da andlise factorial retirou-se da amostra principal dos dados duas
amostras iguais que dividem a amostra principal em duas de igual tamanho, onde a primeira

forneceu a solucéo apresentada a cima e a outra serd usada como amostra de validacao.

Na amostra de validacdo, disponha de 136 observacGes contra igual nimero de variaveis da
primeira, 21 variaveis, aplicou-se a AFC, onde verificou-se que na matriz das correlacdes eram
significativas, evidenciado pelo teste de esfericidade de Bartlett com valor Sig=0,000 (Anexo,
Amostra2, Tabela 18), rejeitando a hipotese nula, isto €, existem correlacdes significativas entre as
variaveis. A estilistica KMO mostrou um valor 0,703 (Anexo, Amostra2, Tabela 18), o que confere
uma aceitacdo media para os resultados da analise factorial. Prosseguiu-se com a analise, os valores
de MAS na matriz das correlagdes mostraram valores que ndo excluem alguma variavel da solucao
factorial, nas comunalidades existiram algumas variaveis que compartilham menos de 50% das suas
variancias com os respectivos factores. Aferidas as suposi¢des, recorreu-se a extraccdo de factores
pela rotacdo ortogonal do tipo VARIMAX, no qual 7 factores mostraram-se significativos (Anexo,
Amostra2, Tabela 19), explicando 59,127% da variancia total (Anexo, Amostra2, Tabela 18).
Salientar que as cargas factoriais foram ligeiramente diferentes, mas as vaiaveis em cada factor nao
mostraram diferencas, com excepcao de uma variavel que passo para outro factor, realcando deste

modo que os resultados do estudo realizado a partir da amostra sdo estaveis.
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A partir da investigacdo, as reflexdes dos utentes sobre os aspectos que melhor concorrem para o

bom atendimento apresentam-se na tabela a seguir.

Tabela 8: Reflexdo dos Utentes sobre o Atendimento

Factores Consisténcia interna
Reflex&o dos utentes sobre o atendimento Alpha de Cronbach
informacéo obtida, tratamento no atendimento 0,863

tempo de atendimento, resposta a reclamacéo 0,867

morosidade, favoritismo no atendimento 0,762

caixa de reclamacéo, cumprimento da hora de atendimento 0,833
atendimento a hora do almogo 0,807

lentiddo por pouco conhecimento do servico prestado, | 0,814

instalagdes de prestacdo de servico.

funcionario somente cumpri a tarefa, conhecimento do servico | 0,805

prestado.

Com vista a dar prosseguimento o objectivo do estudo, os scores de cada factor foram calculados
usando o método de Regressdo e aglutinou-se as variaveis na base de dados original. Estas novas

variaveis (scores) serdo usados como dados iniciais da analise de regressao logistica.

4.3  Andlise de Regressdo Logistica

A prossecucdo do objectivo leva a definir as variaveis que entraram para a aplicacdo da técnica de
regressao logistica, isto é, os escores armazenados no final da ultima técnica serram usadas como
variaveis iniciais. A seguir apresentam-se as variaveis definidas como independentes: informacéo
obtida, tratamento no atendimento (FAC1), tempo de atendimento, resposta a reclamacao
(FAC2), morosidade, favoritismo no atendimento (FAC3), caixa de reclamacdo, cumprimento
da hora de atendimento (FAC4), atendimento a hora do almoco (FAC5), lentiddo por pouco
conhecimento do servico prestado, instalacdes de prestacdo de servi¢co (FAC6) e funcionario

somente cumpri a tarefa, conhecimento do servico prestado (FAC7).
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A variavel dependente é definida como atendimentoRecebido que foi categorizada, onde 1

significa receber bom atendimento e 0 para ndo receber bom atendimento.

Recordar que tem-se 136 observacdes para 7 varidveis (factores). Iniciando com as suposi¢des para
a regressdo, para 0 modelo inicial com a constante somente, para o valor do coeficiente {3, igual a
0,704 , a estatistica de Wald associada a este parametro mostrou-se significativo com um valor de
significancia igual a 0,000 (Anexo, Tabela 23), rejeitando a hip6tese nula da constante ser igual a
zero e a amostra classifica correctamente os casos em 66,9% (Anexo, Tabela 22) no modelo com a
constante. Por outro lado, o valor da verosimilhanga, -2LL mostrou um valor igual a 172 (Anexo,

tabela 21), alto, considerado bom ajuste e seré usado para comparacao.

Introduzidas todas as variaveis no modelo, avaliou-se a significancia dos parametros para as
variaveis, através dos testes Step, Block, Model que ostentaram um valor de significancia igual a

0,000 (Tabela 9), rejeitando a hipdtese nula de todos os parametros serem nulos.

Tabela 9: Significancia de Parametros

Chi-square df Sig.
Step1 Step 53,158 7 ,000
Block 53,158 7 ,000
Model 53,158 7 ,000

Sabido que o modelo apresenta parametros significativos, compete neste fase saber quais variaveis
contribuem para a probabilidade de ter um bom atendimento na reflexdo dos utentes. A estatistica de
Wald é usada para essa finalidade onde a hipdtese de nulidade de cada coeficiente é testada. As

estimativas de maxima verosimilhangca mostraram os seguintes valores (Tabela 10).
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Tabela 10: Equacdo do Modelo com Variaveis

B S.E. Wald
Step 1* FAC1 -,993 ,252 15,576
FAC2 -1,092 272 16,141
FAC3 ,463 ,229 4,072
FAC4 -,690 ,245 7,932
FACS_ -,232 ,218 1,137
FAC6 ,334 ,231 2,093
FACT7 -,481 ,222 4,671

Constant 1,147 264 18,833

,000 3,150

95% C.l.for

EXP(B)
df Sig. Exp(B) Lower Upper
1 ,000 371 ,226 ,607
1 ,000 ,335 ,197 571
1 ,044 1,589 1,013 2,491
1 ,005 ,501 ,310 ,811
1 ,286 ,793 ,517 1,215
1 ,148 1,397 ,888 2,197
1 ,031 ,618 ,400 ,956
1

a. Variable(s) entered on step 1: FACL, FAC2, FAC3, FAC4, FAC5, FAC6, FACT.

As variaveis FACL1 associada ao valor de verosimilhanca -0,993; FAC2 com verosimilhanca de -
1,092, FAC3 com verosimilhanca de 0,463, FAC4 com valor verosimilhanca de -0,690, FAC7 com

valor de verosimilhanca de 0,031 e a constante com valor de verosimilhanca de 1,147, mostraram

valores de estatistica de Wald significativos a um nivel de significancia de 5% (tabela 10), isto é, o

modelo final conterd estas variaveis.

Cumpridos os passos anteriores, em seguida vai-se avaliar o poder explicativo do modelo, onde o

valor de Negelkerke R? mostrou que 45% (Tabela 11) das variacbes registadas na variavel,

atendimentoRecebido, € explicada pelo conjunto das variaveis que reflectem a opinido dos utentes

sobre o atendimento recebido.

Tabela 11: Testes de Explicacdo do Modelo

-2 Log Cox & Snell Nagelkerke R
Step likelihood R Square Square

1 119,508 ,324 ,450
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Outro teste de ajuste geral do modelo é o teste de Hosmer e Lemeshow, que testa a hipdtese de os
valores estimados e observados ndo diferirem significativamente. Segundo o valor de significancia
do qui-quadrado associado a este teste, Sig=0,143 (Tabela 12), ndo rejeita-se a hipotese nula, ou
seja, os valores esperados e observados ndo diferem significativamente, conferindo ao modelo um

bom ajuste aos dados.

Tabela 12: Teste de Hosmer e Lemeshow

Chi-
Step square df Sig.

1 12,179 8 ,143

Realcar que com a introdugéo de variaveis no modelo houveram ganhos, isto &, dos 66,9% casos da
amostra classificados correctamente passou a ter-se um 84,2% dos casos classificados correctamente
(Anexo, Tabela 30).

A seguir apresenta-se 0 modelo resposta de atendimentoRecebido, onde constam as variaveis que
fardo parte do modelo estimado, variaveis que explicam as variaces verificadas na variavel
resposta, os seus parametros (B), os valores de erro padrdo associados a esses parametros (S.E.), a

estatistica Wald de significancia de cada parametro (Sig) e o valor de razdo das chances (Exp(B)).

Modelo 1: Representacdo do modelo logit

Logit(m;) = 1,114 - 0,993FAC1 — 1,092FAC2 + 0,463FAC3 — 0,69FAC4 — 0,481FAC7

S.E. 0,264 0,252 0,272 0,229 0,245 0,222
Wald 18,833 15,576 16,141 4,072 7,932 4,671

Sig 0,000 0,000 0,000 0,044 0,005 0,031
Exp(B;i) 3,15 0,371 0,335 1,589 0,501 0,618

O modelo representado facilita as interpretacfes, dado que estdo representados numa forma linear,
com tudo, para fins de previsdo faz-se necessario aplicar o anti-logaritmo ao modelo 1. Da aplicacao
do anti-logaritmo, passa-se a ter o modelo 2 que, fornece o valor do célculo directo da probabilidade
do utente ter um bom atendimento ou ndo, mediante as condicdes de atendimento encontradas na

instituicéo.
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Modelo 2: Probabilidade de receber atendimento

e(1,147—0,993FAC1—1,092FAC2+0,463FAC3—0,69FAC4—0,481FAC7)

m; = 1+ e(1,147—0,993FAC1—1,092FAC2+0,4-63FAC3—0,69FAC4-—0,4-81FAC7)

Em que:

i — represente a probabilidade de um utente receber um bom atendimento ou néo.
FACL1- informagéo obtida, tratamento no atendimento;

FAC?2 - tempo de atendimento, resposta a reclamacao;
FAC3 - morosidade, favoritismo no atendimento;
FAC4 - caixa de reclamacéo, cumprimento da hora de atendimento;

FACT - funcionario somente cumpri a tarefa, conhecimento do servigo prestado.

A variavel de referéncia tem como categorias “1” se recebeu bom atendimento e “0” se néo, ou seja,
tem o valor 1 como referéncia.

Interpretacdo do Modelo

O sinal associado ao coeficiente de uma variavel indica um acréscimo ou diminuicdo da chance de
um utente receber um bom atendimento, se este for positivo ou negativo, respectivamente,
consoante as condicdes de atendimento encontradas por este no contacto com 0s servigcos da
instituicdo. Nesta ordem de ideia a Unica variavel no modelo estimado que aumenta a chance de um
utente receber bom atendimento é FAC3 (morosidade, favoritismo no atendimento), as restantes
ddo-nos a reducdo das chances de receber um bom atendimento, embora indispensaveis de se ter

uma avaliacdo positiva para servicos publicos.

Os parametros do modelo séo usados para interpretar as variaces das variaveis que o compéem. O
pacote SPSS fornece o valor da razdo das chances, Exp(B;), que resulta do calculo do anti-logaritmo
dos parametros de cada variavel, que tem como propriedade comparar as reflexdes dos utentes que
contribuem para um bom atendimento sobre as reflexdes dos utentes que ndo tem o mesmo ponto

de vista sobre 0 mesmo contribuir para se receber bom atendimento. A seguir interpreta-se 0s
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parametros do modelo 1 recorrendo a razdo das chances. A quando da interpretacdo de um

coeficiente os demais sdo tidos como constantes.

Quando a variavel informacdo obtida, tratamento no atendimento (FAC1) variar em uma unidade
segundo as condicbes de atendimento existentes, a chance de um utente receber um bom
atendimento diminui 37,1%. Segundo as condicdes de atendimento encontradas, na variacdo de uma
unidade na variavel tempo de atendimento, resposta a reclamacdo (FAC2) a chance de um utente
receber um bom atendimento diminui 33,5%. Variando em uma unidade a variavel morosidade,
favoritismo no atendimento (FAC3) a chance do utente receber um bom atendimento aumenta em
1,589 vezes. Contrariamente ao que seria ideal, na variacdo em uma unidade na variavel caixa de
reclamacdo, cumprimento da hora de atendimento (FAC4) o atendimento diminui 50,1%. A chance
do utente receber bom atendimento variando em unidade a variavel funcionario somente cumpri a
tarefa, conhecimento do servico prestado (FAC7) diminui em 61,8%. Mostrando 0 quédo o
atendimento precisa de ser melhorado as chamces reflectem as opiniGes que 0s utentes teceram
sobre as condicOes de atendimento vividas por eles no contacto com os servigos da instituicdo. As

variaveis avaliadas no modelo sdo métricas e resultam da analise factorial.
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V. Conclus6es e Recomendac0es

5.1. Conclusotes

As técnicas estatisticas usadas como auxilio a concretizacdo dos objectivos possibilitaram ter uma
estrutura de dados mais reduzida, das 21 varidveis inicialmente consideradas passou-se a considerar
7 varidveis complexas que resumiam estas 21 varidveis. A varidvel informagéo obtida,
tratamento no atendimento (FAC1) que é composta pelas varidveis: A informacdo sobre o servigo
prestado fornecida pelo funcionério é excelente; Os funcionérios tratam os utentes com o devido
respeito e consideracdo a todos; Os funcionarios interessam-se simplesmente em cumprir as suas
tarefas e ndo em satisfazer também os utentes; As reclamacdes por vocés feitas servem como base
continua de melhoria dos servicos fornecidos pela instituicdo e a variavel Existe um meio para obter
informacdo ou servico que se pode fornecer sem a sua presenca como correio, fax, correio
electronico, etc., € considerada a mais importante no atendimento recebido pelos utentes.
Contrariamente ao que resumo de variaveis e grau de importancia das mesmas, estas diminuem
significativamente com valores a cima de 30% a chance de se ter um bom atendimento, exceptuando

uma variavel no modelo que aumenta a chance em 58,9% de se ter um bom atendimento, ou seja.

A variavel atendimentoRecebido diminui a chance de se receber bom atendimento com as
variaveis: informacéo obtida, tratamento no atendimento (FAC1), tempo de atendimento, resposta a
reclamacdo (FAC2); caixa de reclamacdo, cumprimento da hora de atendimento (FACA4);
atendimento a hora do almoco (FACS5); lentiddo por pouco conhecimento do servico prestado,
instalacGes de prestacdo de servico (FAC6); funcionario somente cumpri a tarefa, conhecimento do
servico prestado (FAC7) e aumenta com as varidvel morosidade, favoritismo no atendimento
(FAC3).

5.2  Recomendacdes

A instituicdo deve rever o perfil de funcionarios que fornecem o atendimento, dialogar com 0s
utentes mantendo bem visivel onde e como 0 utente pode expressar a sua reclamacao e usar esta

como controlo de melhoria, criar diversas maneiras do utente obter informacao presente ou ausente.
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Questionario

Com vista a conhecer a tua reflexdo como utente dos servigos pablicos da direccdo nacional de identificado civil (DNIC)-Cidade de Maputo sobre o atendimento a que fica sujeito no contacto com o0s servigos da
instituicdo. A sua opinido servira como auxilio em obtencdo de dados para um trabalho com finalidade académica. Foram seleccionadas as seguintes questdes visando dar a conhecer a sua reflexdo sobre as inquietacdes,
sugestdes que concorrem para um bom atendimento e aprimorar 0s aspectos avaliados como 6ptimos.

Instrucéo de preenchimento

Ajude a materializar o objectivo de conhecer as consideragGes que concorrem para ter bom atendimento, respondendo as seguintes questdes arroladas, onde tem respostas possiveis 1, 2, 3, 4 ou 5, marcando por um sinal
no quadrado com o nimero por vocé escolhido como resposta. A seguir apresenta-se 0 nimero que vai marcar com um simbolo para resposta e o seu significado.

1. Concordo completamente (quando ndo tem nenhuma duvida de que o tal facto ocorre)

2. Concordo (quando concorda, mas com alguma reserva)
3. Indiferente (quando ndo concorda e nem discorda)
4. Discordo (quando discorda, mas com alguma reserva)

5. Discordo completamente (tem certeza de que ndo ocorre o facto)

1. Marque com X ou qualquer outro simbolo no nimero por vocé escolhido como resposta nessa questéo.

ConsideragBes para sua apreciacdo Concordo Concordo Indiferente Discordo Discordo
completamente completamente
A informagdo sobre o servico prestado fornecida pelo funcionério é 1
excelente.
Existe um bom conhecimento sobre os servicos prestados por parte 1
dos funcionérios.
Os funcionarios séo flexiveis na prestagdo de servigos que a instituicdo 1
fornece.

Nota alguma monotonia (morosidade) no atendimento devido a tarefas
ndo ligadas a prestacéo de servigos por parte dos funcionarios.

Nota algum nepotismo (favoritismo) nos utentes que devem ser
atendidos como préximos candidatos a receberem o atendimento.

O tempo que vocé leva a ser atendido acho-o aceitavel.

Nota alguma arbitrariedade ou arrogancia por parte dos funcionarios
na prestacao de servigos.

Os funcionérios interessam-se simplesmente em cumprir as suas
tarefas e ndo em satisfazer também os utentes.

Nota alguma morosidade no atendimento porque o funcionario parece
pouco conhecedor do que faz.

Os funciondrios tratam os utentes com o devido respeito e
consideracdo a todos.

A preocupagdo dos funcionérios é garantir uma boa prestacdo de
Servigos.

Nota algum desanimo na forma como os funcionarios atendem os
utentes.

Acha que recebe o atendimento em instalacdes com condicbes
aceitaveis para a prestacdo de servigos.
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Verifica uma caixa ou uma indicacdo de modo que pode reclamar,
caso deseje fazer uma reclamacdo.

Quando um utente experimenta um constrangimento e decide
reclamar, vocé acha que tem uma resposta imediata da sua
preocupagéo.

A hora de atendimento definida pela institui¢do é cumprida.

As reclamagBes por vocés feitas servem como base continua de
melhoria dos servigos fornecidos pela instituicdo.
Vocé recebe atendimento em instalagdes confortaveis e acolhedoras.

Existe um meio para obter informagéo ou servigo que se pode fornecer
sem a sua presenga como correio, fax, correio electrénico, etc.

Acha que na hora do almogo (das 12as 13:30h) o atendimento é muito
mais moroso que nas restantes horas.

Das 12 as 13:30h os funcionarios ficam muito impacientes.

voceé recebeu um bom atendimento:  Sim [ Ndo O

Exponha a preocupacéo que gostava de ver melhorada ou resolvida no decurso do atendimento que voce recebe.

Na sua opinido quando vocé diz ter recebido um bom atendimento

I1. A seguir serdo feitas questdes sobre o seu perfil. Marque com X ou qualquer sinal na alternativa que escolher como resposta.
Vocé é do sexo: Masculino =3 Feminino O

A sua idade esté& na faixa etaria de: 18 a 25anos | 26 a 35anos o maior de35anos (]

E a primeira vez que procurou um servico pablico? Sim [J Ndo [O

Qual é a sua ocupacédo? Trabalhador O Estudante O outra O

Obrigado pela atengéo dispensada!
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Tabela 15: Factores a extrair - critérios: auto valor e minimo de variancia

Total Variance Explained

Initial Eigenvalues

Extraction Sums of Squared Loadings

Rotation Sums of Squared Loadings

Compon

ent Total % of Variance Cumulative % Total % of Variance Cumulative % Total % of Variance Cumulative %

1 4,026 19,172 19,172 4,026 19,172 19,172 2,318 11,037 11,03
2 2,397 11,416 30,589 2,397 11,416 30,589 2,249 10,711 21,748
3 1,700 8,095 38,684 1,700 8,095 38,684 1,794 8,544 30,292
4 1,258 5,992 44,676 1,258 5,992 44,676 1,777 8,460 38,753
5 1,209 5,758 50,434 1,209 5,758 50,434 1,692 8,059 46,81
6 1,078 5,135 55,568 1,078 5,135 55,568 1,685 8,023 54,834
7 1,052 5,008 60,577 1,052 5,008 60,577 1,206 5,743 60,57
8 ,974 4,640 65,217

9 ,917 4,368 69,584

11 722 3,439 76,634

12 ,667 3,175 79,809

13 ,638 3,039 82,849 ‘
14 ,591 2,813 85,662

15 ,541 2,575 88,237 |
16 ,516 2,457 90,694 |
17 ,481 2,292 92,986 |
18 432 2,057 95,043 |
19 ,387 1,844 96,887

20 ,351 1,673 98,560

21 ,302 1,440 100,000
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Tabela 14: Comunalidades

Communalities

Initial

Extraction

recl_base_melhoria
instal_confor_acolh

obtrinfor_ausent

atend_horaAlmog

Funcimpacie_horAlm¢

1,000
1,000
1,000
1,000
1,000
1,000
1,000
1,000
1,000
1,000
1,000
1,000
1,000
1,000
1,000
1,000
1,000
1,000
1,000
1,000
1,000

,55

Extraction Method: Principal Component

nalysis.

Tabela 16:
Factores extraidos
rotacionados

Rotated Component Matrix®

Component

4

infor_sobr_Serv

conh_Serv_Funci

recl_base _melhoria
instal_confor_acolh
obtrinfor_ausent

atend_horaAlmog

Funcimpacie_horAlmg

Extraction Method: Principal Component Analysis.

Rotation Method: Varimax with Kaiser Normalization.

a. Rotation converged in 14 iterations.
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Tabela 17:Consisténcia dos
factores Reliability Statistics Reliability Statistics Reliability Statistics

Cronbach’s | N of Items factor Cronbach’s [ N of items factor N of

Reliability Statistics Alpha 3 Alpha 2 Cronbach's Items

,867| ) Alpha factor 7

, 762

Cronbach’s N of Items factor
Alpha 1

,805

,863

Reliability Statistics Reliability Statistics Reliability Statistics

Cronbach's N of Items factor Cronbach's N of Items factor
Alpha 5 Alpha 6

Cronbach’s N of Items factor
Alpha 4

,833 ,807 3 ,814

AMOSTRA 2

Tabela 18: Teste KMO

KMO and Bartlett's Test

Kaiser-Meyer-Olkin Measure of Sampling Adequacy.

Bartlett's Test of Sphericity ~ Approx. Chi-Square

df

Sig.
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Tabela 19: Numero de Factores extraidos

Component Matrix®

Component
1 2 3 4 5 6 7
infor_sobr_Serv ,599| -,038| -,128 ,144 -,017 , 1741 ,185
conh_Serv_Funci ,530 ,116| -,296( -,009 ,028 ,408( ,317
Func_flex ,460 ,055] -,227 442 178 -,041) -,42
monotonia ,031 ,537] -,165 ,351 -,258 ,065| ,008
nepotismo -,201 ,549| -,214 ,226 -,100 ,169] -,24
tempo ,605[ -,069| -,026 ,404 -,342| -,050 ,06
arbitrariedade -,363 ,505| -,073 ,232 -,157 ,046| ,31
cumprir_tarefa -,243 ,348[ ,313( -,083 ,010 ,561( ,134
func_desc_serv -,091 ,268| ,568 ,296 ,299]  -,154| ,060
tratament ,603[ -,031] -,144 ,149 ,255 -,081| ,338
peoc_func ,586 ,005( -,192( -,207 ,201  -,178| ,158
desan_func -,169 ,540( ,179 ,263 ,170| -,181| -,10
instal_serv ,523 ,103| 511 -,092 -,345 -,036 ,089
caixa_recl ,387 ,116 ,200( -,268 -,169 ,262 -,384
resp_recl ,527 ,107| ,041 ,097 -,022| -,448 -,045{
hora_atend ,567 ,128| -,142| -,170 -,297 ,137 -,11(1
recl_base_melhoria ,518 ,291| ,024| -,213 ,225 ,090 -,434
instal_confor_acolh ,507 , 1391 ,561] -,093 -,146| -,121| ,12(Q
obtrinfor_ausent ,336 271 ,118] -,052 ,642 , 243,099
atend_horaAlmog -,056 577 -,295| -,437 ,053| -,296| ,05H
Funcimpacie_horAlm¢ -,060 ,616| -,140| -,346 -,141 -,247( ,12
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Scree Plot

Eigenvalue

T T T T T T T T T T T T T T
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21

Component Number

Grafico3: Scree plot para amostra de validagéo
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Tabela 20: Total da variancia explicada

Total Variance Explained

Initial Eigenvalues

Extraction Sums of Squared Loadings

Rotation Sums of Squared Loadings

Total

% of Variance

Cumulative %

Total % of Variance Cumulative %

Total

% of Variance

Cumulative %

3,862
2,294
1,504
1,323
1,217
1,165
1,052
,994
,863
,706
,671
,602
,567
,552
,454
,386
,355

,313

18,389
10,924
7,162
6,302
5,795
5,547
5,009
4,731
4,111
3,362
3,195
2,865
2,702
2,630
2,164
1,839
1,692

1,492

18,389
29,313
36,475
42,777
48,572
54,118
59,127
63,858
67,969
79,123
82,318
85,183
87,885
90,514
94,977
96,815
98,508
100,000

3,862 18,389 18,389

2,294 10,924 29,313

1,504 7,162 36,475

1,323 6,302 42,777

1,217 5,795 48,572

1,165 5,547 54,118

1,052 5,009 59,127

2,371
1,941
1,754
1,652
1,639
1,598
1,462

11,292
9,242
8,351
7,866
7,806
7,608
6,962

11,292
20,534
28,885
36,750
44,55

52,165
59,12

Extraction Method: Principal Component Analysis.

Regressao Logistica
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Tabela 21: Historial das iteracdes no modelo sem variaveis Tabela 22: Classificagdo sem variaveis

lteration History®™®

Classification Table*®

Coefficients

Predicted

-2 Log likelihood Constant

atendimentoRecebido

172,689
Observed 0 1 Percentage Correct

172,666
Step 0  atendimentoRecebido

172,666

a. Constant is included in the model.

Overall Percentage

b. Initial -2 Log Likelihood: 172,666

. . . . . a. Constant is included in the model.
c. Estimation terminated at iteration number 3 because

parameter estimates changed by less than ,001. b. The cut value is ,500

Tabela 23: Equacdo sem variaveis Tabela 24: Testes de significancia dos coeficientes do modelo

Variables in the Equation Omnibus Tests of Model Coefficients

S.E. Wald Chi-square df

Step 0  Constant 14,931

53,158

53,158
Tabela 26: Teste de Hosmer e Lemeshoew

53,158

Hosmer and Lemeshow Test

Chi-square df Sig.

12,179 ,143

Tabela 25: Critérios de explicacdo do modelo Tabela27: Classificacdo dos casos
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Model Summary

Classification Table?

Step |-2 Log likelihood| Cox & Snell R Square | Nagelkerke R Square

Predicted
1 119,508° ,324
atendimentoRecebido
a. Estimation terminated at iteration number 5 because parameter Percentage
estimates changed by less than ,001. Observed 0 1 Correct
Step 1 atendimentoRecebido 0 31 14 68,
1 10 81 89,
Overall Percentage 82,

Tabela 28: Equacdo do modelo com introducdo de variaveis

Variables in the Equation

95% C.I.for EXP(B)

B S.E. Wald ig. Exp(B) Lower Upper

FAC1_1 -,993 ,252 15,576 ,000 371 ,226
FAC2_1 -1,092 ,272 16,141 ,000 ,335 ,197
FAC3_1 ,463 ,229 4,072 ,044 1,589 1,013
FAC4_1 -,690 ,245 7,932 ,005 ,501 ,310
FACS5_1 -,232 ,218 1,137 ,286 , 793 ,517
FAC6_1 ,334 ,231 2,093 ,148 1,397 ,888

FAC7_1 -,481 ,222 4,671 ,031 ,618 ,400

Constant 1,147 ,264 18,833 1 ,000 3,150

a. Variable(s) entered on step 1: FAC1_1, FAC2_1, FAC3_1, FAC4_1, FAC5_1, FAC6_1, FAC7_1.
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