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Resumo

A implementacao de estratégias de governo digital demanda o uso de ferramentas de
avaliacao de servicos a fim de garantir a entrega de servicos de alta qualidade aos cidadaos.
Nesse contexto, foi realizada uma pesquisa acerca da gestao da qualidade dos servicos
publicos em parceria com um Ministério do Governo Federal Brasileiro. Este trabalho
apresenta um modelo multivariado construido a partir de uma andlise de regressao que
relaciona aspectos dos servicos e sua nota. As variaveis com maior significincia estatistica
foram: adequacao da quantidade de colaboradores a provisao do servico e exigéncias
documentais que poderiam ser reduzidas. A possibilidade de acompanhar o servico pela
internet apresenta uma relacdo negativa com a nota dele. O trabalho também busca
construir modelos de predicao do tempo de espera de servigos entregues a pessoas fisicas
e pessoas juridicas. Numero de documentos que o usuéario deve fornecer para obter o
servigo, a quantidade de interac¢oes do usuario com o governo e caracteristicas relacionadas
a avaliacao da qualidade sdo pontos que impactam o tempo de espera de servicos para
ambos o0s tipos de pessoa. Para trabalhos futuros, deve-se refinar o instrumento e reanalisar

as implicagoes propostas por este estudo a fim de confirma-las.

Palavras-chaves: Ciéncia de Dados; Governo Digital; Mineracao de Dados; Avaliagao de

Servigos.



Abstract

The implementation of digital government strategies requires the use of service assessment
tools in order to guarantee the delivery of high quality services to citizens. In this context,
a survey was conducted on the quality management of public services in partnership
with a Ministry of the Brazilian Federal Government. This work presents a multivariate
model built from a regression analysis that relates aspects of services and their score.
The variables with the greatest statistical significance were the adequacy of the number
of employees to the provision of the service and documentary requirements that could
be reduced. The power to keep up with the service over the internet has a negative
relationship with its score. The work also seeks to build models for predicting the waiting
time for services delivered to individual and legal persons. Number of documents that
the user must provide to obtain the service, the number of user interactions with the
government and characteristics related to quality assessment are points that impact the
waiting time for services for both persons. For future work, the instrument should be

refined and the implications proposed by this study reanalyzed in order to confirm them.

Key-words: Data Science; Digital Government; Data Mining; Service Evaluation.
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1 Introducao

1.1 Contexto

Nos tltimos anos, varios paises vém adotando estratégias a fim de desenvolver
novos paradigmas para a entrega dos servicos publicos aos seus cidadaos. Essas estratégias
envolvem uma reformulagao das estruturas organizacionais relacionadas ao oferecimento
do servico, desde a concepgdo do servico até a sua entrega. Essas alteragoes vém
impactando o relacionamento entre governo e cidadaos, tornando-os mais proximos e,
como consequéncia, gerando uma nova perspectiva na prestacao e consumo dos servicos

publicos.

“Governo Digital” é uma das estratégias que vém sendo adotadas pelos governos a
fim de transformar a relagao G2C (do inglés, Government to Citizen). Esse termo se refere
ao uso das Tecnologias da Informagao e Comunicagao (TIC) no a&mbito governamental,
cujo objetivo é tornar as politicas publicas mais eficientes e econémicas com o uso de
tecnologias. Dessa forma, as mudancgas promovidas a partir da inser¢cao do Governo Digital
visam a facilitagdo dos objetivos econdémicos e sociais dos cidadaos, negbcios e sociedade

desde o nivel regional ao internacional (ALIAS et al., 2011).

Entretanto, as estratégias do uso de Governo Digital, mesmo que completamente
implementadas, ainda apresentam uma probleméatica: como garantir uma boa qualidade
de servicos e sua melhoria continua a fim de assequrar a satisfagdo de seus usudrios?
(Amritesh; MISRA; CHATTERJEE, 2013). Logo, surge a necessidade por ferramentas
de avaliacdo de servicos que permitam identificar suas fraquezas e pontos fortes para
que assim acoes de melhoria possam ser melhor planejadas e adaptadas a cada caso. De
fato, uma ferramenta de avaliacao do servigos ptublicos viabiliza a criacao de um ranking
dos servicos, a fim de compara-los e planejar melhor a alocagdo de recursos, bem como

direcionar os esforcos que devem ser realizados para melhorar a prestacao do servigo.

Desde 2000, o governo brasileiro vem realizando uma série de esforcos para
a adocao de estratégias de governo digital, a partir do nascimento do Programa de
Governo Eletronico do Estado brasileiro. Desde entdo, leis e decretos nesse contexto
foram publicados, apresentando, por exemplo, a Politica de Governanca Digital Brasileira
(Brasil. Presidéncia da Republica, 2016a) e o Programa Nacional de Gestao Ptublica e
Desburocratizagao (Gesptblica) (Brasil. Presidéncia da Republica, 2016a). Esses decretos
também provém diretrizes para a avaliagao do servigos publicos brasileiros, indicando

aspectos como a periodicidade de avaliacao e ferramentas a serem utilizadas.



Capitulo 1. Introdugdo 17

1.2 Problema

A questao de pesquisa deste trabalho é:

Como predizer aspectos da gestao da qualidade de servicos utilizando mineragdo de dados

com base na percepcao dos gestores?

1.3 Objetivos

O objetivo geral desse trabalho é realizar uma mineracao dos dados da avaliagao de

gestao da qualidade e percepcao do usudrio sobre os servigos publicos federais brasileiros.

Os objetivos especificos sao:
e Aplicagdo de um método de mineracao de dados na base da pesquisa de gestao da
qualidade e identificar atributos que permitem prever a qualidade dos servigos;

e I[dentificar atributos que requerem atengao para as estratégias de melhoria dos

Servigos.

1.4 Processo de execucao do trabalho

A processo de execucao deste trabalho é de natureza aplicada, ou seja, pretende-se
produzir conhecimentos que possam ser aplicados para resolver problemas especificos. Os
procedimentos técnicos selecionados para realizacao deste trabalho estao mostrados na

Figura 1. Sao eles:

01 02 03 04 05 06

Pesquisa Pesquisa Obter base de Definir Implementar Realizar

hibliografica documental dados método de método de testes nos
mineragao de mineracéo de resultados
dados dados

Figura 1 — Processo de execugao adotado para o desenvolvimento do trabalho. Fonte:
Elaborado pelo autor.

1. Pesquisa bibliografica: realizada com base no material disponivel na literatura,
constituindo-se principalmente de livros e artigos. A pesquisa bibliografica é

realizada neste trabalho a fim de compreender o campo de Awvaliagdo de Servigos,
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tanto pela perspectiva do usudrio quanto pela 6tica da gestao da qualidade, e a area

de mineracao de dados.

2. Pesquisa documental: realizada a partir da andlise de documentos dos 6rgaos
publicos e privados. Foi utilizada a fim de apoiar o entendimento e a contextualizacao

da avaliacdo de servicos no contexto brasileiro.

3. Obtencao das bases de dados: consiste na alocagdo das bases de dados da
Pesquisa de Gestao da Qualidade dos Servigos Publicos Federais e da Analise do

Modelo BRASP para Servigos Presenciais para utilizacao neste trabalho.

4. Definir método de mineracao de dados: consiste na andlise dos modelos de
mineragado de dados existentes e definicio do mais adequado para utilizacdo no

contexto do trabalho.

5. Implementar método de mineracao de dados: consiste na aplicagdo do modelo

de mineracao de dados escolhido na fase anterior nas bases de dados alocadas.

6. Realizar testes nos resultados: consiste na verificacio da qualidade dos

resultados obtidos, validando a geracao de conhecimento para aplicacao pratica.

1.5 Organizacao do Trabalho

Este trabalho esta organizado em quatro capitulos. Neste Capitulo 1 - Introducao

sao apresentados o contexto, problema, objetivos e metodologia relacionados ao trabalho.

No Capitulo 2 - Governo Digital sdao apresentados conceitos e abordagens
relacionados as estratégias de governo digital e avaliagao de seus servicos associados.
Apresenta-se, também, o contexto de governo digital e avaliagdo de servigos do Estado

brasileiro.

No Capitulo 3 - Fundamentos de Mineracdo de Dados sao abordados conceitos e

métodos de mineracao de dados, elucidando cada um deles a partir de exemplos.

No Capitulo 4 - Proposta de Trabalho é apresentado o planejamento de execugao

do trabalho, definindo tarefas e resultados esperados.

No Capitulo 5 - Andlise de Regressio da Nota Final de Cada Servigo sao
apresentadas as andlises feitas sobre a relacdo entre as caracteristicas dos servigos e suas

notas.

No Capitulo 6 - Modelos de Predi¢io do Tempo de FEspera dos Servigos Publicos
sao apresentadas as andlises feitas sobre a relacao entre as caracteristicas dos servicos e

seus tempos de espera.
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No Capitulo 7 - Conclusoes e Trabalhos Futuros sao apresentadas as consideragoes
finais do trabalho, apontando limitacoes do estudo e possiveis caminhos para trabalhos

futuros.
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2 Governo Digital

As estratégias de governo digital consistem na aplicacao de TICs na estrutura
interna das agéncias publicas e na entrega dos servigos oferecidos por elas, promovendo
transformacoes organizacionais e nos relacionamentos entre o governo e as outras
esferas da sociedade. A implementacao de governo digital promove, dentre outros, o
desenvolvimento de instituigoes eficientes, responsaveis e inclusivas em todos os niveis
da sociedade. A adogao desse tipo de estratégias pelos diferentes governos tem crescido

rapidamente nas ultimas duas décadas (Organizacao das Nagoes Unidas, 2018).

Acompanhada a elaboracao e implementacao de novas estratégias de servigos estd
o dever dos governos de entregarem servigos de qualidade que apoiem seus cidadaos no
alcance de seus objetivos e cumprimento de suas obrigacoes. Nesse sentido, a avaliacao
dos servigos publicos torna-se um aspecto essencial para o cumprimento dos compromissos

dos governos.

Desse modo, diferentes governos vém desenvolvendo ferramentas de avaliacao de
seus servigos a fim de compara-los e identificar gargalos, para, entao, aplicar agoes
de melhoria. O Brasil é um exemplo. No pais, apesar do conceito de governo digital
estar fortemente ligado ao uso de TICs e digitalizacao de servigos, o plano de governo
digital engloba avaliagoes de servicos de qualquer tipo, incorporando servigos nao digitais,
conforme a legislagao vigente (Brasil. Presidéncia da Republica, 2017a; Brasil. Presidéncia
da Republica, 2017b).

2.1 Avaliacao de Servicos

A implementacgao de novas estratégias na entrega de servigos demanda ferramentas
para avaliar seu sucesso. A importancia da avaliacdo encontra-se no seu valor para uma
identificacdo sistematica de problemas na qualidade de servigos, facilitando, assim, o
processo de formulagdo de solugoes para essas questoes (MISRA; CHATTERJEE et al.,
2013).

Além disso, a capacidade das organizagbes de suprirem as necessidades e
expectativas de seus clientes esta diretamente relacionada ao nivel de qualidade de seus
servigos (SSEMUGABI; de Villiers, 2016). Avaliar a qualidade dos servigo permite também
o aperfeicoamento de seus pontos fracos (SKORDOULIS; ALASONAS; Pekka-Economou,
2017). O conceito de qualidade dos servigos é recente (ALANEZI; MAHMOOD; BASRI,
2011), de maneira que os modelos predominantemente utilizados datam das décadas
de 80 e 90 (PARASURAMAN; ZEITHAML; BERRY, 1985; DAVIS, 1989; DELONE;
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MCLEAN, 1992).

Essa area apresenta ainda obstaculos especificos. A natureza intangivel dos servigos
torna sua avaliacao mais complexa que a avaliacao de um produto, por exemplo. Um
produto pode ser analisado a partir de critérios objetivos como seu funcionamento,
atendimento a padroes da industria, acabamento, durabilidade, etc. J& um servigo é
avaliado pelo seu desempenho e pela experiéncia de seu usuario frente a seu uso. Além
disso, a andlise dos processos de back-office, bem como da perspectiva de gerentes, permite

a construcao de uma andlise mais completa.

2.2 Modelos para a Avaliacdo de Servicos

Os primeiros modelos sobre avaliacdo de servigos surgiram no meio privado,
sobretudo no campo varejista, apontando sua importancia para firmas e consumidores
(PARASURAMAN; ZEITHAML; BERRY, 1985).

Parasuraman, Zeithaml e Berry (1985), por exemplo, propéem inicialmente um
modelo de Gap da qualidade de servigos, estabelecendo a andlise da diferenca entre
aquilo que é esperado pelo usudrio, ie. as expectativas do usuario, e aquilo que é de
fato vivenciado por ele durante a execucao do servigo, ie. a percep¢ao do desempenho
do servigo. Os autores elencam cinco tipos de gaps, apontando as discrepancias
entre: expectativa do consumidor e percepgoes dos gestores; percepgoes dos gestores e
especificacao da qualidade do servico; especificacao da qualidade do servigco e entrega
do servigo; entrega do servico e comunicagoes externas; e por tultimo servigo esperado
e servigo percebido, formado pelo conjunto dos gaps anteriores. Ainda, sdo levantados
os determinantes para a qualidade percebida do servigo. Sao eles: acesso, comunicacao,
competéncia, cortesia, credibilidade, confiabilidade, responsividade, seguranca, tangiveis

e conhecimento/entendimento do consumidor.

Continuando seus estudos na area de avaliacao de servicos, Parasuraman, Zeithaml
e Berry (1988) constroem a escala SERVQUAL, a fim de medir os gaps propostos
anteriormente. Como mostra a Figura 2, a escala é composta de 22 itens agrupados em

cinco dimensoes: tangiveis, confiabilidade, responsividade, garantia e empatia.

Mais tarde, a crescente adocao de Tecnologias da Informacdao e Comunicacao
(TICs) pelas empresas e disseminagdo de computadores pessoais promove uma
transformacao nas formas de oferta de servigos, visando facilitar o papel dos usudrios
e reduzir custos. Nesse sentido, os departamentos de T1 das empresas acumulam a funcao
de provedores de servigos (PITT; WATSON; KAVAN, 1995). Gragas a tais mudangas
organizacionais, novos modelos, préprios ao meio digital, surgem. O modelo DeLone &
McLean e o Modelo de Aceitagdo de Tecnologia (TAM) sdao exemplos inseridos nesse

contexto que estao bastante difundidos na literatura.
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Tangiveis

Confiabilidade

Responsividade SERVQUAL

Garantia

Empatia

Figura 2 — Escala SERVQUAL. Fonte: Traduzido de Parasuraman, Zeithaml e Berry
(1988).

DeLone e McLean (1992) ressaltam a importancia de definir qual é a variavel de
sucesso de sistemas de informagao. Feito isso, é possivel avaliar sistemas e suas praticas,
politicas e processos associados a partir de uma ferramenta tinica. Entretanto, ao iniciarem
sua busca por tal variavel, os autores descobrem que ha tantos modelos quanto estudos
na area. Analisando as medidas existentes, DeLone & McLean afirmam que elas podem
ser classificadas em apenas algumas dimensoes, que como resultado, compdem o modelo

proposto por eles.

Seguinte a publicacdo do modelo D&M, outros pesquisadores o aplicaram e
apontaram suas consideragoes. Seddon (1997), por exemplo, indica que a unido de
interdependéncias causais e processuais torna a compreensao de seus resultados confusa
e passivel de diferentes significagbes. Portanto, o autor sugere uma extensao do modelo,
separando as interpretacoes causais e processuais em um modelo de sucesso e um modelo
parcial de comportamento de uso. Em resposta aos comentarios em relagao ao modelo,
DeLone & McLean rediscutem suas proposi¢oes. Como resultado, uma atualizacdo do
modelo é apresentada, ilustrada na Figura 3. Nessa versao, trés dimensoes de qualidade
— informacao, sistema e servico — impactam uma relagao ciclica entre uso ou intengao
de uso, satisfacao do usudrio e beneficios liquidos. Segundo os autores, a escolha entre a
medicao de uso ou intengao de uso depende do contexto, dado que o primeiro configura
um comportamento e o ultimo uma atitude. Em alguns casos, a medi¢ao da intencao de

uso pode solucionar as problematicas causais e processuais indicadas por Seddon (1997).
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Além disso, a medida de beneficios liquidos é acrescentada em substituicdo aos impactos

individuais e organizacionais, a fim de expor uma dimensao de alto nivel que permita a
avaliagdo dos impactos préprios de cada contexto (DELONE; MCLEAN, 2003).

Qualidade da
Informacao
Intencao
de Uso Uso
Qualidade do Sistema Beneficios liquidos
Satisfacdo do Usuario
Qualidade do Servico T

Figura 3 — Modelo DeLone & McLean. Fonte: Traduzido de DeLone e McLean (2003).

O modelo TAM também nasce como uma proposta de avaliagdo dentro desse novo
cenario de difusao das tecnologias da informagao. Nele, procura-se prever a aceitacao
de tecnologias computacionais por parte dos usuarios. Busca-se, também, explicar as
intengoes dos usuarios a partir de suas atitudes, normas subjetivas, percepgoes e variaveis
relacionadas. Desse modo, como mostra a Figura 4, é sugerido o estudo das intengoes
de uso dos usudrios a partir da medicao de suas percepgoes de usabilidade e facilidade
de uso, e da analise das variaveis externas que impactam tais percepgoes. Finalmente,
o modelo prega que as percepcoes do usuario afetam suas atitudes de uso, que, por sua
vez, influenciam na sua intencdo comportamental de uso, e que por ultimo resulta no uso

definitivo do sistema (DAVIS, 1989; DAVIS; BAGOZZI; WARSHAW, 1989).

Utilidade Percebida i

Intencéo
Variaveis Externas Atitude para Uso —>| Comportamentalde |— Uso do Sistema
Uso

Facilidade de Uso
Percebida

Figura 4 — Modelo de Aceitagdo de Tecnologia (TAM). Fonte: Traduzido de Davis,
Bagozzi e Warshaw (1989).

Um contraponto interessante das abordagens voltadas a contextos digitais
apresentadas aqui, nomeadamente D&M e TAM, é que ambas, ao realizarem suas
avaliagOes pela perspectiva do usudrio, apresentam como um de seus focos as atitudes
e comportamentos dos usuarios, como intencao de uso e o uso de fato do sistema,

respectivamente.
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2.3 Perspectivas na Avaliacao de Servicos

O campo de avaliagdo de servigos possui uma vasta diversidade de ferramentas
propostas (DELONE; MCLEAN, 1992) que, nao obstante, possuem caracteristicas e
objetivos semelhantes e portanto podem ser categorizadas. Antes de tudo, os instrumentos
dividem-se a partir do ponto de vista adotado. Tradicionalmente, a avaliacao é considerada
uma fungao cujo resultado ¢ a satisfagdo do usuario (LANGHAM; PAULSEN; HARTEL,
2017) e portanto ela é conduzida pela perspectiva do usudrio. Entretanto, mesmo que
menos usuais, ha aplicagoes pela 6tica interna dos servigos, isto é, a visao da gestao da

qualidade dos servigos.

Por sua vez, as perspectivas de avaliacao podem ser divididas em abordagens.
A classificacdo dessas abordagens, de maneira geral, da-se a partir de sua variavel

dependente, isto ¢, a variavel de resultado da aplicacao.

As subsecoes seguintes apresentam a definicdo e importancia de cada perspectiva
de avaliagdo — perspectiva do usuario e gestao da qualidade —, abordagens que as

compoem e histérico de modelos associados.

2.3.1 Perspectiva do Usuario

A perspectiva do usuario é um ponto de vista tradicional no campo de avaliacao
de servigos (LANGHAM; PAULSEN; HARTEL, 2017). A satisfacdo do usuério, por
exemplo, é um dos pontos-chave para o desenvolvimento das empresas contemporaneas.
Sua relagdo com fatores de vantagem competitiva e desempenho financeiro tornam-la um
bom medidor do sucesso e qualidade dos servigcos. Por isso, nota-se uma crescente adocao
tanto por organizagoes quanto pesquisadores (DROSOS; TSOTSOLAS, 2014; DROSOS et
al., 2015). Medir a satisfagdo do usudrio garante ainda um retorno objetivo das preferéncias
e expectativas do usudrio (ALIAS et al., 2011), importante para facilitar a melhoria dos

Servigos ao usuario.

Avaliar seus servicos pela 6tica do usuario é importante tanto para empresas
privadas quanto para o setor publico. O resultado da andlise das percepc¢oes do usuario
permite identificar e melhorar fraquezas bem como validar os servigos como orientados
ao usuario, uma tendéncia a maneira que as estratégias de construcao e avaliacao de
servicos dos governos tornam-se orientadas ao cidadao (SIGWEJO; PATHER, 2016;
SKORDOULIS; ALASONAS; Pekka-Economou, 2017; ZHENG; LU, 2012).

Apesar de possuirem objetivo similar, a avaliagdo segundo a ética do usuario pode
ser dividida em algumas abordagens de acordo com seu foco de medi¢ao ou variavel
dependente. Sao elas: qualidade de servicos, sucesso e aceitagao de SI, satisfagao do usuario

e experiéncia do usuario.
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2.3.1.1 Qualidade de Servicos

Estudos dessa abordagem procuram, de maneira geral, medir a qualidade do
servico entregue a partir das percepgoes do usudrio durante a entrega do servigco. Assim
como proposto por Parasuraman, Zeithaml e Berry (1985), Parasuraman, Zeithaml e
Berry (1988), mede-se a diferenca entre as expectativas e percepgoes do usudrio a fim de
calcular a qualidade dos servicos. Nesses casos, a escala SERVQUAL ou as bases de sua
formulagao geralmente sao utilizadas ou servem como base para a construcao de novos

modelos.

Ainda, diversas das pesquisas que aplicam essa abordagem realizam um
contraponto com a satisfacdo do usudrio, indicando como se da a ligagdo entre ela e
a qualidade de servicos (RODRiGUEZ et al., 2009; SRIVASTAVA; TEO; NISHANT,
2011).

Alfadli e Munro (2018) constroem um modelo inédito para avaliagdo da qualidade
de servicos de governo em um contexto geral. Um ponto interessante de seu modelo é
que os construtos sao divididos conforme uma linha processual do desenvolvimento de um

servigo, desde sua conceituacao a entrega.

No contexto de servigos de governo regionais, Rodriguez et al. (2009) constroem
um modelo que relaciona aspectos funcionais e técnicos dos servigos bem como da imagem
das institui¢oes publicas. Os autores apontam ainda uma relagao direta entre a qualidade
dos servigos e a satisfagdo ptblica. No mesmo sentido, Alanezi, Mahmood e Basri (2011)
levantam onze dimensodes de qualidade de servigcos e apontam sua influéncia para a
satisfacao e confianga dos usuarios, relembrando sua necessidade de atencao pelos gerentes

de servigos.

Assim como Rodriguez et al. (2009), outros estudos também sao aplicados ao
contexto local de governo, aplicando outras ferramentas. Huai (2011), por exemplo, adota
a escala SERVQUAL para avaliar a qualidade de governo digital em uma cidade chinesa.
Srivastava, Teo e Nishant (2011) também utilizam a escala SERVQUAL, adotando-a para
a avaliacao da qualidade junto a usuarios de portais de governo de Singapura. Os autores
afirmam ainda que a qualidade dos servicos e satisfacdo do usuario possuem uma relacao
linear, de modo que as dimensoes de responsividade e confiabilidade sao as principais

impactadores dessa tultima.

Em seguida, Alanezi, Mahmood e Basri (2012) propéem um novo modelo para o
contexto da Arabia Saudita. Neste novo estudo, as dimensoes sdo agrupadas em categorias,

abordando aspectos funcionais, processuais, de contetido e de atendimento ao cidadao.

Retornando as bases da avaliagao de servigos, Amritesh, Misra e Chatterjee (2013)
baseiam-se no modelo de Gap de Parasuraman (PARASURAMAN; ZEITHAML; BERRY,

1985) para avaliarem estratégias de governo digital na India. Séo levantados cinco aspectos
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passiveis de discrepancias: conceitualizacao do servigo, desenho do servigo, capacidade do

servigo, oferta do servigo e consumo do servigo.

Finalmente, Patra et al. (2015) adotam a escala SERVQUAL para a avaliacao de
estratégias de governo digital na India, avaliando sua validade no contexto de governo e

considerando sua aplicagao para populacoes diversas.

2.3.1.2 Satisfacdo do Usuario

A satisfacdo do usuario é um aspecto psicolégico que, sobretudo no contexto
publico, relaciona-se as necessidades e objetivos dos cidadaos. Conforme as estratégias

de governo caminham para orientagao ao usuario, a satisfacdo tornou-se uma ferramenta
de benchmark na area de avaliacao (ZHENG; LU, 2012).

Assim como nas abordagens de qualidade de servigos, estudos que medem a
satisfacao do usuéario também perpassam outras areas. De maneira geral, ha a inclusao
de construtos de qualidade de servicos e a indicacdo de uma relacao de influéncia entre

qualidade de servigos e uso para com a satisfagao.

Desse modo, Saha, Nath e Salehi-Sangari (2010) unem construtos de qualidade de
servigos, tais como eficiéncia, privacidade, responsividade e assisténcia web, a dimensoes de
uso, como frequéncia, diversidade e dependéncia, a fim de avaliar o sucesso de estratégias
de governo digital na Suécia. Diferentemente, Alias et al. (2011) adotam o modelo
EGOVSAT (HORAN; ABHICHANDANI, 2006), criado especificamente para medir a
satisfacdo de usudrios no ambito de governo digital, para avaliar servicos na Malasia.
Ja Zheng e Lu (2012) trazem em perspectiva modelos de satisfagdo desenvolvidos por
governos para seus ambientes especificos, como o ACSI e o ECSI, construidos pelos
Estados Unidos e Europa, respectivamente. Baseado nesses modelos, os autores estudam

os principais fatores da satisfagdo publica com governos locais na China.

Anwer et al. (2016) defendem que os aspectos internos do servigos, ie. aspectos
de back-office, também afetam a satisfacao dos usuarios. Portanto, indicam um modelo
dividido na avaliagao tanto da visao externa quanto da visao interna. O modelo é aplicado

para a avaliacdo de servigos do Afeganistao em um contexto geral.

Por fim, Skordoulis, Alasonas e Pekka-Economou (2017) adotam a andlise de
satisfacao multicritérios (MUSA) para criar um modelo de quatro dimensées (contetdo,
navegacao, aparéncia e servigos digitais) para avaliar um sistema de e-taz na Grécia. Os
autores também apontam a importancia da satisfacao para a adocao de servigos digitais,

visto que esses muitas vezes coexistem com suas versoes presenciais.
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2.3.1.3 Experiéncia do Usuério

Para essa parcela de pesquisa, a experiéncia do usuario envolve todas as
ferramentas, processos e pessoas compreendidos na producao e entrega daquilo que é
vivenciado pelo usudario. A experiéncia ainda abrange todas as atividades requisitadas
ao usuario para obter o servigo e/ou cumprir suas obrigagoes para com 0 governo
(LANGHAM; PAULSEN; HARTEL, 2017).

Segundo Ssemugabi e de Villiers (2016), a experiéncia estd intimamente ligada ao
conceito de usabilidade, servindo como uma extensao dele ao incorporar caracteristicas

hedodnicas.

Dessa forma, Okunola e Rowley (2013) procuram avaliar a experiéncia de usuarios
para com o sistema de imigracdo da Nigéria, incorporando variaveis de satisfacao e
aceitacao de sistemas, e outras novas. Ja Ssemugabi e de Villiers (2016) trazem uma
maneira mais genérica da avaliagdo. Os autores propoem o modelo e-SQUUX, abrangendo
conceitos de qualidade de servigos, usabilidade e experiéncia do usuario em um modelo
de 24 dimensoes. Desse modo, o framework funciona conforme o contexto de aplicacao,

incluindo apenas as dimensoes apropriadas.

Enfim, Langham, Paulsen e Hartel (2017) argumentam que a andlise da satisfagao
nao é suficiente para se ter uma visao completa do estado dos servigos, especialmente no
contexto de e-taz. Portanto, sugerem um modelo de trés dimensoes que incorpora a visao
interna, tentando avaliar todos os aspectos envolvidos na construgao da experiéncia do

Uusuario.

2.3.1.4 Sucesso e Aceitacdo de SI

De maneira geral, os estudos dessa abordagem utilizam ou baseiam-se nos modelos
D&M e TAM. Nessa logica, procuram medir o sucesso e prever a aceitacao dos servicgos e
sistemas de informacgao empregados. Sao analisadas variaveis de qualidade, bem como
atitudes e comportamentos dos usuarios. Frequentemente também sao analisados os
impactos aos usuarios ou seus beneficios liquidos. Nesse sentido, a aceitacao dos sistemas
e seu subsequente uso sao pontos importantes para o sucesso e melhoria das estratégias

de servigos.

Wang e Liao (2008), por exemplo, adotam o modelo D&M para avaliarem servigos
de governo de Taiwan em um contexto geral. Floropoulos et al. (2010) também utilizam-no
como base junto ao modelo de Seddon para avaliarem servigos de e-tar na Grécia.
Similarmente, Jang (2010) aplica-o para o contexto de servigos de e-procurement em
Taiwan. Com base no TAM, Bhattacharya, Gulla e Gupta (2012) avaliam um contexto

genérico de servicos de governo digital na India.

Em seguida, unindo ambos modelos D&M e TAM, Almalki, Duan e Frommbholz
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(2013) propoem um modelo ampliado, incorporando caracteristicas de aceitagdo de
sistemas para a avaliacdo do sucesso das estratégias. De maneira similar, Rana et al.
(2015) integram esses modelos para avaliarem um sistema de governo na India. O mesmo
acontece no estudo de Uthaman e Vasanthagopal (2017) ao avaliar servigos de governo

regionais na India.

Por fim, apesar do histérico sugerir uma tendéncia recente para a utilizagao
integrada dos modelos D&M e TAM, ainda ocorrem aplicagoes individuais de cada um.
Singh e Singh (2018), por exemplo, mais recentemente adotam o modelo D&M para a

avaliacao genérica de servigos de governo na India.

2.3.2 Perspectiva dos Gestores

A maioria dos estudos do campo de avaliagao de servigos é focado na perspectiva
do usuario. Todavia, avaliar a visao interna do servicos ¢ igualmente importante pois o
desempenho dos servigos é impactado pela organizagao interna das instituigdes (ARIAS;
MACADA, 2018). Outros pesquisadores também apontam para esse maior foco na
visao externa dos servigos, sobretudo no campo de governo, ressaltando que a maioria
das ferramentas de avaliagdo existentes focam apenas em um aspecto da avaliagdo das
estratégias de governo, medindo a qualidade dos servicos de front-office e da entrega dos
servigos (LANGHAM; PAULSEN; HARTEL, 2017; ANWER et al., 2016; KUNSTELJ;
VINTAR, 2005).

Ainda, o conhecimento pelos funciondrios dos procedimentos e passos a serem
executados pelos usuarios para obtencao do servicos bem como sua dedicacao na
entrega dos mesmos sao pontos importantes da qualidade dos servigos. Desse modo, o
conhecimento e a Otica dos funcionarios, e especialmente dos gerentes, ¢ fundamental

para uma avaliacao completa dos servigos de governo (Hsieh et al., 2012).

As particularidades dessa area de pesquisa, como menor foco de estudos sobre ela,
dificultam sua categorizacao em abordagens e portanto aqui sao tratados apenas seus

modelos associados.

Um modelo amplamente difundido no passado, tanto no setor privado (ISLAM;
HAQUE, 2012) quanto no publico (United States of America. Department of Defense.,
1988), é 0 TQM (Total Quality Management). Apesar de ter sido um modelo tradicional
para a gestao da qualidade, ndo ha um consenso sobre seu conceito e atividades
(Al-Damen, 2017; ISLAM; HAQUE, 2012). Al-Damen (2017), por exemplo, define-o como

uma cultura de gestao organizacional para a maximizagao da satisfacao dos clientes.

Assim como no campo de avaliacdo pela perspectiva do usuario, a aplicacao dos
modelos as vezes vai de encontro a outros. Tem-se como exemplo a aplicacao de Calabrese
e Scoglio (2012), onde a estrutura de discrepancias do SERVQUAL é incorporada ao TQM,
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resultando em uma abordagem tanto para o gerenciamento quanto para a avaliacao da

qualidade.

Ainda, a série ISO 9000 apresenta um conjunto de diretrizes para defini¢ao e adogao
de sistemas de gestao de qualidade, similares aquelas contidas no TQM (KARTHA, 2004).

Além disso, de maneira similar a transposi¢ao de modelos do setor privado no setor
publico (e.g. SERVQUAL, D&M), abordagens de outras campos da industria também
sao adaptados para o contexto da gestao da qualidade em ambos setores. A titulo de
exemplo, aparecem adaptagoes do lean (APTE; GOH, 2004; PUNNAKITIKASHEM,
2013), metodologia nascida no contexto de manufaturas, trazendo novas dimensdes de

avaliacao e gestao, bem como a contextualizacao dos conceitos de otimizacao lean.

2.4 Avaliacao de Servicos no Governo Federal Brasileiro

2.4.1 Histérico da Avaliacao de Servicos no Brasil

As estratégias brasileiras de avaliagado de servicos publicos estao ligadas a politica
de transformacao digital do Governo Federal. O lancamento do Programa de Governo
Eletronico do Estado brasileiro, em 2000, da inicio aos esfor¢os nesse sentido. O programa
surge a partir da criacdo do Grupo de Trabalho Interministerial, com o objetivo de
investigar as novas formas eletronicas de interacao e a partir de seus resultados, propor

politicas adequadas (Brasil. Presidéncia da Republica, 2000).

Mais recentemente, a publicacdo da Estratégia de Governanca Digital (EGD)
(Brasil. Ministério do Planejamento, Desenvolvimento e Gestao, 2016; Brasil. Ministério
do Planejamento, Desenvolvimento e Gestao, 2018) e da Politica de Governanga Digital
(Brasil. Presidéncia da Reptblica, 2016a) evidenciam alguns dos trabalhos realizados na
area de avaliagao. Esses documentos guiam as institui¢oes brasileiras para a utilizacao
de indicadores estratégicos internacionais, como os medidos no Estudo sobre Governo
Eletronico da ONU, langado a cada dois anos, bem como indicadores proprios da estratégia

brasileira.

Em seguida, a Lei 13.460/2017 (Brasil. Presidéncia da Reptblica, 2017b), declara
como um dos direitos béasicos do usuario a sua participagao no acompanhamento da
avaliacdo dos servigos. Além disso, a avaliacdo peridédica dos servigos pelas institui¢oes
torna-se obrigatoria, devendo ser realizada preferencialmente por meio de pesquisa de
satisfacao e seus resultados publicados no sitio da agéncia. Segundo a lei, os aspectos
dos servigos a serem avaliados sdo: satisfacdo do usudrio; qualidade do atendimento;
cumprimento de compromissos e prazos; quantidade de manifestagoes dos usuarios, sejam

elas reclamagoes, sugestoes ou elogios; e medidas de melhoria implementadas.

Mais tarde, o Decreto 9.094/2017 (Brasil. Presidéncia da Republica, 2017a) declara
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que os resultados das pesquisas de satisfacdo devem ser utilizados como entradas do
processo de reorientagiao e melhoria dos servigos piblicos. Isso apoia o Decreto 8.936/2016
(Brasil. Presidéncia da Republica, 2016b) que afirma que as institui¢oes publicas devem
monitorar e implementar acoes de melhoria dos servigos segundo os resultados das
pesquisas de satisfagdo. Por fim, as agéncias e o resultado da avaliagdo de seus servicos
sao comparados a partir de dois rankings publicados no Portal de Servigos do Governo
Federal, um para aquelas entidades com a maior quantidade de reclamacoes e outro para
aquelas com a melhor avaliacao dos servicos pelos usuarios, assim como promulgado pelo
Decreto 9.723/2019 (Brasil. Presidéncia da Republica, 2019).

2.4.2 Resultados das estratégias brasileiras

No ambito mundial, o Brasil elevou sua posi¢io no Indice de Desenvolvimento
de Governo Eletronico (EGDI) de 51° em 2016 (Organizagao das Nagoes Unidas, 2016)
para 44° em 2018 (Organizagao das Nagoes Unidas, 2018), segundo a ONU. Isso ocorreu
principalmente pela elevacio de seu Indice de Servicos Online (OSI), medida de escopo e
qualidade dos servigos digitais, evidenciando a melhoria na qualidade desse tipo de servigo.
Outro aspecto notavel é a subida de 25 posi¢oes no Indice de Participagao Eletronica (EPI)

do pais entre 2016 e 2018, o que o coloca na 12* posicao no ranking global.
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3 Fundamentos de Mineracao de Dados

A maneira que o tamanho das bases de dados cresce de modo exponencial,
dificultando sua andlise manual, surge a necessidade por estratégias para automatizacgao
das tarefas realizadas na andalise de bases de dados. Em resposta a isso, nasce a area
de mineracao de dados, que pode ser entendida, grosso modo, como um processo
automatizado ou semiautomatizado para estudo de grandes bases de dados a fim de
detectar padroes pertinentes dos dados, para captar informacoes importante implicitas,

apoiando a gerac¢ao de conhecimento.

O campo de mineragao de dados esta fortemente ligado ao processo de KDD, ou
Processo de Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados, servindo como uma de suas
fases. De maneira geral, o KDD pode ser compreendido como um processo sistematico
de analise de bases de dados para a geragao de conhecimento, sendo dividido em quatro
fases distintas, como mostra a Figura 5. O processo se inicia a partir da obten¢ao dos
dados e organizacao das bases. Em seguida, os dados podem passar por uma série de
processamentos, como eliminagao de dados repetidos ou invalidos (e.g. respostas vazias de
um questionario), normaliza¢ao dos valores, etc. Depois, executa-se a mineragao dos dados
a partir de estratégias de agrupamento, predi¢ao ou associagao. Por tltimo, os resultados
obtidos sdo avaliados e validados, gerando graficos, tabelas e outros instrumentos que
facilitem a visualizacao dos resultados. Como representado pela seta bilateral abaixo das
fases, o processo nao precisa acabar no poés-processamento. Conforme o contexto, cada

fase pode ser executada mais de uma vez e nao necessariamente na ordem descrita acima.

Obtengédo dos dados g Pré-processamento Mineragéao dos dados Pés-processamento

)

Figura 5 — Processo de KDD. Fonte: Adaptado de Silva, Peres e Boscarioli (2016).

Logo, a mineracao de dados é uma estratégia com o objetivo de descobrir padrdes
em bases de dados a fim de promover a geracao de conhecimento. Nela, sdo executados
algoritmos automatizados que recebem como entrada um conjunto de eventos do mundo
real e retornam como resultado um padrao comportamental, expresso como um perfil,

funcdo de mapeamento, entre outros.
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Neste capitulo, sdo abordados variados algoritmos oriundos de diferentes
abordagens dentro da mineracdo de dados. Estes algoritmos sao candidatos para a

execucao das analises sob a pesquisa de gestao da qualidade.

3.1 Andlise Exploratoria

A analise exploratoria, apoiada por conceitos da estatistica descritiva, é diversas
vezes utilizada como um primeiro passo para analise dos dados, principalmente quando a
quantidade de dados existentes ¢ grande demais para investigacao manual. Desse modo,
utiliza-se ferramentas do campo da estatistica que apresentam caracteristicas dos dados,

apoiando a determinagao do método de mineracao de dados a ser utilizado em seguida.

Medidas de tendéncia central, dispersao, correlagao, graficos e outras ferramentas
mais complexas da andlise exploratoria de dados como o PCA sao exemplos de préticas

utilizadas nessa abordagem para a descoberta de aspectos dos dados.

3.1.1 Anilise de Componentes Principais (PCA)

A analise de componentes principais, como o nome diz, tem como objetivo
identificar os principais componentes de um conjunto de dados. Isso é realizado a partir

da identificagdo do conjunto de dimensoes que melhor explicam a variancia dos dados.

Para se obter os componentes principais, primeiro sao calculados os autovalores
e autovetores de cada dimensao do conjunto de dados. Em seguida, os dados sao
rotacionados segundo seus autovalores e autovetores a partir de alguma técnica de rotacao
para se obter a perspectiva dos dados em que mais informagcoes podem ser visualizadas,
como mostra o exemplo simples da Figura 6. Por fim, com base na analise dos valores dos
autovalores e autovetores e nos resultados da variancia explicada por cada configuracao

de dimensoes, sao selecionadas aquelas dimensodes que mais impactam a variabilidade dos
dados.

O PCA pode ser utilizado, por exemplo, para reducdo de questoes de um
questiondrio. Soares et al. (2019) utiliza a abordagem PCA para reduzir a quantidade
questoes do modelo Br-GovQual, um instrumento para avaliacao de servigos parcialmente

digitalizados.

No contexto de mineracao de dados, o PCA também pode ser aplicado para
selecionar os atributos relevantes de anélise pelo método de mineragao, podendo diminuir
consideravelmente a quantidade de dados a serem analisados por ele, otimizando seu

Processo.
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@ ®

Figura 6 — Exemplo simples para a rotacao de dados no PCA. Fonte: Elaborado pelo
autor.

3.2 Analise de Agrupamento

Na analise de agrupamento, busca-se identificar grupos de elementos a partir de um
conjunto de dados que compartilham uma certa caracteristica. Por exemplo, identificar

perfis de usuarios e de sua experiéncia com um determinado servigo.

De maneira geral, o agrupamento é realizado a partir de critérios de similaridade
ou dissimilaridade que calculam a distancia entre exemplares de dados a partir de um
algoritmo. Nesse sentido, procura-se maximizar a similaridade entre exemplares de um
mesmo grupo e minimizar a semelhanca entre exemplares de grupos diferentes. Essa
abordagem pode ser utilizada para o entendimento dos perfis existentes no conjunto de
dados (e.g. perfis dos usuérios de um servi¢o) ou também para alocar um novo exemplar
de dados ao grupo mais similar a ele, permitindo descobrir como traté-lo (e.g. descobrir
quais tarefas de melhoria executar a partir daquelas associadas ao grupo que um novo

servigo ¢ alocado).

3.2.1 K-médias

O algoritmo k-médias é uma técnica de andlise de agrupamento cujo objetivo é
encontrar grupos (clusters) em um conjunto de dados. A proposta do algoritmo é dividir
o conjunto de dados em k grupos, de tal forma que os elementos de um mesmo grupo
possuem padroes similares, enquanto elementos de grupos distintos nao compartilham
o mesmo padrao (LESKOVEC; RAJARAMAN; ULLMAN, 2014; MACQUEEN et al.,
1967).

Mais especificamente, o nimero k£ de grupos geralmente é fornecido a priori como
parametro para executar o algorimo. Contudo, essa quantidade k& de grupos também pode
ser obtida através de uma estratégia gulosa que é a minimizacao do erro quadratico, ou

seja, realiza-se o agrupamento usando diferentes valores de k e escolhe-se a quantidade o
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grupo com o menor erro quadratico entre seus elementos (LESKOVEC; RAJARAMAN;
ULLMAN;, 2014).

O algoritmo funciona da seguinte maneira (LESKOVEC; RAJARAMAN;
ULLMAN;, 2014):
k_medias (D) {
Passo 1) Escolhe—se k elementos do conjunto como representantes iniciais
dos grupos;
Passo 2) Para cada ponto p restante do conjunto de dados, facga:
Passo 2.1) Encontre o centroide mais préximo de p;
Passo 2.2) Adicione p ao grupo desse centroide;
Passo 3) Atualize o centroide de cada grupo
Passo 4) Se nao houve mudanga de centroide, finalize o algoritmo. Sendo

retorne ao Passo 2.

Os k pontos escolhidos no inicio do algoritmo podem ser determinados a partir de
duas abordagens (LESKOVEC; RAJARAMAN; ULLMAN;, 2014):

1. Escolher os pontos mais distantes uns dos outros;

2. Utilizar algum outro algoritmo de clusterizacao mais simples e entao pegar um ponto

de cada um desses clusters.

Outra problematica levantada neste algoritmo é a escolha do niimero correto de
k pontos, ja que este deve ser conhecido para obter um resultado otimizado. Segundo
Leskovec, Rajaraman e Ullman (2014), a partir da avaliacdo da qualidade do agrupamento

para varios valores de k, é possivel encontrar o valor ideal.

A definicao de k pode ser feita através da andlise do grafico diamétro médio vs
numero de clusters e a utilizacao da regra do cotovelo. Analogamente, é possivel realiza-lo
através da analise da diferenca de didmetro dos clusters: quando a diferenga de didmetro
para dois valores distintos e préximos de k nao for mais significativa, pode-se assumir
um deles como tal. Contudo, conforme Leskovec, Rajaraman e Ullman (2014) afirmam, o

conceito de mudanca significativa deve ser claro e bem definido.

Segundo MacQueen et al. (1967), suas aplicagoes vao desde técnicas de
agrupamento por similaridade a predi¢oes nao lineares, aproximacao de distribui¢oes

multivariadas e testes nao paramétricos para independéncia entre diversas variaveis.

Apresenta-se dois exemplos praticos para elucidar melhor suas aplicagoes. O
primeiro, representado na Figura 7, apresenta um caso simples em que observa-se, no

grafico altura vs peso, que diferentes racgas de cachorro tendem a formar agrupamentos.
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Figura 7 — Exemplo de agrupamento com racas de cachorros. Fonte: Elaborado pelo autor.

A Figura 8 mostra um caso mais complexo para a tarefa de agrupamento, em que
casos de um surto de dengue em uma cidade sdo analisados a fim de determinar as regices
com os focos dessa doenca. Assim, com a analise de agrupamento pode-se concentrar as

acoes de saude em pontos estratégicos.

Figura 8 — Exemplo de agrupamento com casos de surto de dengue. Fonte: Elaborado pelo
autor.

Diversas outras aplica¢oes sao encontradas na literatura. Por exemplo, no estudo de
Grados e Schrevens (2019) sobre os impactos ambientais da producao agricola de batata,
o algoritmo permitiu agrupar os diferentes tipos de plantacoes segundo a natureza de seus
fertilizantes: organicos, inorganicos e mistos. Para Kim e Kim (2019), uma aplicagao do
k-médias é proposta para otimizar a transmissao de dados em LPWANS, considerando as

caracteristicas de cada dispositivo.

Evolugdes do algoritmo k-médias existem, como o BFR (BRADLEY et al., 1998),

em que é possivel executar o algoritmo k-médias em dados maiores que a memoria
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principal.

3.2.2 AGNES

AGNES é um algoritmo de agrupamento hierarquico que tem esse nome por dividir
os dados hierarquicamente em grupos, resultando em uma estrutura de dados em formato
de arvore. AGNES é um algortimo aglomerativo, ou seja, aplica uma estratégia bottom-up.
Isso significa que ao inicia-lo, cada exemplar é um grupo distinto, e a cada iteragao eles

vao sendo aglomerados conforme sua similaridade.

No inicio do algoritmo, cada exemplar de dados representa um grupo diferente, ou
seja, cada grupo existente contém apenas um exemplar. Em seguida, aplica-se o critério
de similaridade escolhido aos grupos, e os mais similares entre si sdo fundidos. A cada
iteragao, o par de grupos mais similar é fundido, até que nao haja mais nenhum para ser

aglomerado, ou seja, todos os exemplares estejam fundidos em apenas um grupo.

i

[Tt

Passo 0 |Passo1 | Passo 2 | Passo 3

Figura 9 — Esquema para ilustrar o funcionamento do AGNES. Fonte: Elaborado pelo
autor.

A Figura 9 apresenta a execugdo do AGNES em um conjunto de dados. No inicio
do algoritmo, a, b, k e m formam grupos distintos. Digamos que para este caso o critério
de similaridade utilizado seja a menor distancia entre duas letras do alfabeto. Na primeira
iteragao, a e b sao unidos em um grupo. Na iteracao seguinte, k e m sao aglomerados. Por
fim, os grupos [a, b e [k, m] sd@o fundidos em [a, b, k, m]. Como ndo hé mais grupos para

aglomerar, o algoritmo ¢ finalizado.

De maneira geral, o resultado desse algoritmo é apresentado em dendogramas,
evidenciando sua estrutura hierarquica. A estrutura em dendograma para o exemplo acima

¢ mostrada na Figura 10.

Ainda, a representacao grafica do resultado no formato de dendograma facilita a
visualizacao dos diferentes grupos e seus itens conforme a distancia entre eles aumenta.
Isso consequentemente auxilia na decisao pela quantidade de grupos a se utilizar. A Figura
11 mostra como isso funciona, onde z representa a quantidade de grupos gerada por cada
corte. Para z = 1, tem-se o grupo [a, b, k, m]; z = 2 gera os grupos [a,b] e [k,m]; e z =3

gera os grupos [a, b], [k] e [m].
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distancia

]

a b k m

Figura 10 — Resultado do AGNES em formato de dendograma. Fonte: Elaborado pelo
autor.

distancia

Figura 11 — Exemplo dos cortes no dendograma do AGNES. Fonte: Elaborado pelo autor.

O critério de similaridade fica a critério do executante, sendo aplicado sempre em
pares de grupos ou exemplares. Geralmente, utiliza-se alguma medida de distancia, em

que os grupos com a menor distancia a cada iteracao sao combinados.

Ap6s o célculo das distancias, a construcao de uma matriz de similaridades facilita
a relagdo entre os exemplares e a visualizacdo das menores distancias. Como na Figura
12, ela é de tamanho n X n, onde n é a quantidade de exemplares. Nessa matriz, cada
célula representa uma distancia dist, ., entre dois exemplares x, e z,. A diagonal tem
sempre o valor 0 (zero), pois analisa a similaridade de um exemplar consigo mesmo. Além
disso, a matriz é simétrica, sendo necessario preencher apenas um dos lados da diagonal

da matriz.

Para elucidar o AGNES, consideremos o seguinte cenario: um gerente de um
departamento envolvido na avaliagao do servigco de obtencao da carteira internacional de
vacinacao deseja identificar os perfis de usuarios para possivelmente identificar fraquezas
com determinados grupos e poder propor melhorias. Para isso, o gerente decide relacionar
a idade dos usuarios ao tempo de permanéncia no sitio web até a obtencao da carteira. Uma

amostra desses dados é apresentada na Tabela 1. Em seguida, os dados sao normalizados,
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Figura 12 — Representacdo de uma matriz de similaridades (MS). Fonte: Silva, Peres e
Boscarioli (2016).

como mostra a Tabela 2, para entao construir a matriz de similaridades, como na Tabela

3.

Tabela 1 — Amostra de dados Perfis de Usuario. Fonte: Elaborado pelo autor.

ID

IDADE TEMPO NO SITIO WEB (em minutos)

ul
u2
u3
u4
ud
u6b

40
18
39
52
20
35

17,7
5,4
22,5
18,5
6,2
24,5

Tabela 2 — Dados da amostra normalizados. Fonte: Elaborado pelo autor.

1D

IDADE TEMPO NO SiTIO WEB (em minutos)

ul
u2
u3
u4
ud
u6b

0,77
0,35
0,75
1
0,38
0,67

0,72

0,22

0,92

0,76

0,25
1

Por fim, a Figura 13 apresenta as iteragdes do algoritmo e seus resultados na

forma de dendograma. Nesse exemplo, analisando a forma do dendograma e os valores

associados, a escolha de dois grupos é interessante, com um corte no intervalo 0,23 <

distancia < 0,62. A partir desses resultados, obtém-se dois grupos, um jovem, obtendo sua

carteira rapidamente e outro mais velho, que despende mais tempo para realizar o mesmo.

Subsequentemente, o gerente pode determinar um outro estudo para o levantamento das

razoes dessas discrepancias, por exemplo.
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Tabela 3 — Matriz de similaridades. Fonte: Elaborado pelo autor.
‘ul‘uQ‘ufy"u4‘u5‘u6"
ul 0
u2 | 0,656 0
u3 | 0,20 081 | 0
u4 | 02310851030 | 0
ub | 0,62 | 0,04 | 0,77 | 0,80 | O
u6 | 0,29 | 0,84 | 0,11 | 0,41 [ 0,80 | O

3.2.2.1 CQutros tipos de agrupamento

O algortimo k-NN ou k-vizinhos mais préximos (k-nearest neighbors). Nele, os
dados estao organizados em um hiperplano de suas caracteristicas. Para cada valor de
entrada a ser classificado, é verificado um ntmero k de vizinhos, pré-determinado. De
maneira geral, o rétulo € atribuido a classe mais comum dentro os k vizinhos mais proximos

do valor de entrada.

3.3 Analise Preditiva

A andlise preditiva é uma abordagem de exame de dados que busca observar as
relagoes entre exemplares de um conjunto de dados, que sao descritos a partir de seus
atributos e uma classe associada a cada um. Um exemplar, entao, representa um evento
no contexto (e.g. um servigo ofertado por uma institui¢do) que pode ser classificado por
rétulos de um conjunto finito de atributos de classe (e.g. nivel de maturidade do servigo)
ou por um numero dentro de uma série de valores continuos representante do evento

associado (e.g. tempo de espera).

A descoberta dos relacionamentos entre exemplares é realizada através de um
modelo de predi¢do na forma de fungdes ou de uma estrutura de dados. A construgao do
modelo é feita a partir do ajuste de pardmetros conforme um algoritmo. Apds determinar
o modelo, pode-se emprega-lo sob um novo exemplar de dados nao constituinte dos dados

de treinamento a fim de obter sua classificacao.

Como nos exemplos abordados a seguir, esse tipo de andlise pode ajudar um gerente
de servigos a definir agoes a serem tomadas frente as caracteristicas de um servico ou

elaborar um ranking dos mesmos.

3.3.1 Arvores de Decisio

Arvores de decisdo constituem uma técnica de andalise preditiva amplamente
utilizada na mineracao de dados, usualmente para a classificacdo de dados. Assim como

nas estruturas de dados denomeadas arvores, ha um né raiz e nds internos subjacentes até
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distancia distancia
uz2 ub ul  u3d ué u4 u2 ub ul u3 ué u4
(a) Usuérios mais similares: u2 e u5; distancia de 0,04 (b) Usuarios mais similares: u3 e u6; distancia de 0,11
distancia distancia
2 us ul u3 ue u4 uz us ul u3 ué u4
(d) Usuarios mais similares: u1 e u4; distdncia de 0,23 (c) Usuarios mais similares: u1 e u3; distancia de 0,20
distancia

u2 ub ul  u3 ué u4
(e) Usuarios mais similares: u1 e ub; distancia de 0,62

Figura 13 — Sequéncia de execucao e organizagdo dos grupos em representacao na forma
de dendograma. Fonte: Elaborado pelo autor.

noés folhas, em que cada né representa um exemplar de dados. No contexto da classificacao
de dados, arvores de decisao sao uteis para facilitar e guiar a identificacdo da classe de

um determinado exemplar de dados.

‘ Tipo de servigo ‘

online presencial
Satisfacdo ‘ ‘ Satisfacao
>5 <5 >5 <5
Investir em Fazer analise de Investir na Investir na
melhoria de ans digitalizagao do digitalizagao do
processos 94p servico servico

Figura 14 — Exemplo da classificagdo em arvore de decisdo. Fonte: Elaborado pelo autor.
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A Figura 14 apresenta um exemplo dessa pratica. Nele, um gerente de servigos
monta uma arvore de decisao a fim de auxilid-lo na decisdo de que medida aplicar a um
conjunto de servicos frente ao tipo de cada um e seu nivel de satisfacdo. Nota-se que os
nods internos (tipo de servigo e satisfagdo) representam atributos dos servigos. De cada
no, surgem subarvores para cada valor que aquele atributo pode assumir. Por fim, cada
no folha representa a classificagao ou decisao para o exemplar de dados que o encontra.
Na figura, a arvore de decisdo classifica os servicos segundo a medida a ser adotada:
investimento em melhoria de processos, realizacao de andlise de gaps e digitalizacao do
servigo. Nessa situacao, um servigo online com satisfacao maior que 5, por exemplo, deve

investir em melhoria de processos.

Na Figura 14 também ¢é possivel observar que os valores dos atributos podem ser
divididos de diferentes maneiras. Para o tipo de servigo, cada valor representa uma nova

classe, enquanto para a satisfacdo, adota-se um intervalo para dividi-las.

A execugao da classificacdo de um exemplar de dados a partir de uma arvore de
decisdao é portanto simples. Quando um novo dado entra na arvore, deve percorré-la da
raiz até uma das folhas. A cada né interno, um de seus atributos é verificado. Conforme
o valor do atributo, uma subarvore é escolhida para continuar a execucao. Isso ocorre até

que o exemplar va de encontro a uma folha e obtenha sua classificagao.

Um ponto interessante que facilita a compreensao das arvores de decisao é que o
caminho para suas subarvores, ou seja, a verificagdo do valor do atributo do exemplar de
dados, pode ser interpretada como uma regra SE ENTAQO. Na Figura 15, por exemplo, se
o tipo de servigo ¢é igual a online, entao deve-se avaliar o servico. Mas se o tipo de servigo

¢ igual a presencial, entao deve-se digitaliza-lo.

‘ Tipo de servigo ‘

onfine presencial

Avaliar servigo ‘ ‘ Digitalizar servigo

Figura 15 — Arvore de decisdo simples segundo tipo de servico. Fonte: Elaborado pelo
autor.

O algoritmo apresenta, entretanto, uma problematica durante a construgao da
arvore: otimizar a quantidade de nés a fim de minimizar a quantidade de comparagoes
executadas durante a classificacdo dos dados. Essa questdo estd intimamente ligado a
escolha dos atributos para compor a arvore, bem como de sua ordem na hierarquia.

Pensando nisso, diversos autores sugerem critérios de selecao de atributos, como a analise

da entropia (SILVA; PERES; BOSCARIOLI, 2016).

A entropia, grosso modo, é a medida de desordem de um sistema. No caso da

classificacao de dados, quanto maior a desordem de um conjunto de dados, ou seja, quanto
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mais exemplares de classes diferentes existirem no conjunto de dados, com probabilidades

similares, maior a sua entropia.

Desse modo, um atributo que gera parti¢oes de dados com maior entropia necessita
de mais subarvores para poder classificar seus dados. Enquanto isso, um atributo que gera
conjuntos de dados com menor entropia necessita de menos subarvores, pois cada grupo
gerado esta mais ordenado, ou seja, possui mais exemplares da mesma classe. A Figura 16
procura ilustrar a diferenca entre a escolha entre atributos com menor ou maior entropia.
Na Figura 16 (a), ao se adotar atributos de menor entropia, obtém-se uma arvore com
menor quantidade de niveis. Enquanto isso, em na Figura 16 (b), ao escolher atributos de
maior entropia, obtém-se uma arvore com maior quantidade de niveis e, portanto, alguns

dados demorarao um pouco mais para serem classificados.

(a)

(b)

Figura 16 — Exemplos de arvores de decisao segundo a entropia de seus atributos. Fonte:
Elaborado pelo autor.

Portanto, ao se construir uma arvore de decisao, busca-se escolher, na alocagao
de cada né, aquele atributo que gerara particoes com a menor entropia possivel. Dessa
forma, obter-se-4 uma arvore com menos niveis de noés e, ao executar a classificagdo, cada

exemplar de dados chegard mais rapido a folha, obtendo seu rétulo.

Alguns algoritmos de classificacdo que tém como base arvores de decisdo sao

apresentados nas subsecoes a seguir.

3.3.1.1 J48

O algoritmo J48 consiste implementacao do algoritmo C4.5 baseado em &rvores
de decisao (QUINLAN, 2014). O algoritmo C4.5 é uma evolugao do algoritmo ID3,
desenvolvido pelo mesmo autor, utilizando o conceito de entropia da informagao. A
construcao dos nés da arvore busca dividir os dados mais efetivamente a partir da
separagao segundo o ganho de informagao, ou diferenca de entropia, normalizado. O
atributo com o maior ganho de informacao é selecionado para a decisdo recursivamente

até as folhas da arvore.
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3.3.1.2 Random Forest

O algoritmo de Floresta Aleatéria (Random Forest) é um método de ensemble
learning que consiste na construcao de diferentes arvores de decisao. Em ensemble
learning, sao construidos diversos modelos para analise dos dados e, no contexto de
classificacao, os resultados sdo determinados a partir de uma métrica geral dos modelos
- geralmente, uma medida de tendéncia central. No Random Forest, os dados a serem
classificados sao aplicados em cada uma das arvores de decisao construidas e seu rétulo é

determinado pela moda ou média dos resultados das arvores da floresta.

3.3.2 Naive-Bayes

O algoritmo Naive-Bayes, assim como as arvores de decisdao, é um algoritmo de
classificacdo de dados bem difundido. E, de maneira similar, pode ser utilizado tanto com
dados categoricos quanto numéricos. A classificacao nesse algortimo é feita a partir de
uma andlise estatistica, baseada no teorema de Bayes, mostrado em (3.1). A andlise é,

portanto, intimamente ligada ao calculo de probabilidades condicionais.

P(BJA)P(A)

P(AIB) = =5

(3.1)

O algoritmo recebe o nome de naive, isto €, ingénuo, pois desconsidera os efeitos
dos valores de um atributo sobre os outros, ou seja, para o algoritmo, o valor de um
atributo é independente do valor de qualquer outro atributo e de seus efeitos sobre ele.
Por exemplo, uma fruta pode ser considerada uma mexerica se for laranja, redonda e de

aproximadamente 10cm de didmetro.

A construgao do classificador é realizada a partir de um conjunto de dados de
treinamento, que ¢é utilizado para o calculo das probabilidades condicinais empregadas
no algoritmo. A partir disso, é possivel receber um exemplar de dados com rétulo

desconhecido e classifica-lo.

Para elucidar o algoritmo, vamos considerar um cenario em que se deseja classificar
uma série de servicos avaliados em um pesquisa interna, denominada aqui Pesquisa de
Servicos, quanto a sua maturidade com base em suas praticas. A Tabela 4 apresenta o
conjunto de dados de treinamento, apresentando nimero de identificacao de cada servigo
(ID) e aspectos descritivos de cada um deles, como seu tipo (TIPO), disponibilizacao de
um aplicativo de celular (APP), realizacdo da medigdo do tempo de espera dos usuérios
(MTE), uso dos dados das reclamagoes dos usudrio para a melhoria dos servigos (R) e
por fim a maturidade (MATURIDADE) de cada um deles.

O objetivo, entao, é de classificar o servico da Tabela 5 segundo sua maturidade.

Conforme o Naive-Bayes, a primeira tarefa é calcular as probabilidades de P(alta),
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Tabela 4 — Conjunto de dados Pesquisa de Servicos. Fonte: Elaborado pelo autor.

ID | TIPO APP | MTE | R | MATURIDADE
z; | online sim sim | sim alta
T9 | online nao sim | ndo média
xr3 | presencial sim sim | nao alta
x4 | parcialmente online | nao sim | sim baixa
rs | online sim nao | sim média
g | presencial sim nao | sim baixa
x7 | parcialmente online | sim nao | nao média
rg | parcialmente online | sim sim | sim alta
Tg | presencial sim nao | sim média
210 | presencial nao sim | sim média

Tabela 5 — Servigo com classificagdo desconhecida. Fonte: Elaborado pelo autor.

ID [ TIPO | APP | MTE | R | MATURIDADE

T, ‘ presencial ‘ sim ‘ sim ‘ sim ‘ ?

P(media) e P(baiza). A série de dados possui 10 exemplares, a classe alta possui 3

exemplares, a classe média possui 5 exemplares e a classe baiza possui 2 exemplares.
Logo, tem-se P(alta) =3/10 = 0,3, P(media) = 5/10 = 0,5 e P(baiza) = 2/10 = 0,2.

Em seguida, analisa-se cada uma das caracteristicas do servigo a ser classificado
com o calculo das probabilidades condicionais de cada classe. Para o atributo TIPO, o
servico possui o valor presencial. Portanto, identifica-se na Pesquisa de Servigos aqueles
que possuem o mesmo valor, sendo eles 4 (3, g, Tg, T10). Destes, 1 (x3) possui maturidade
alta, 2 (xg9, 10) maturidade média e 1 maturidade baixa (zg). Assim, P(presencial|alta) =
1/3 = 0,33, P(presencial|media) = 2/5 = 0,4 e P(presencial|baiza) = 1/2 = 0,5.

O processo é repetido para cada uma das caracteristicas do servico a ser
classificado. No final, todas as probabilidades de cada classe de maturidade sao
multiplicadas. Assim, P(alta|z,) = 3/10 % 1/3%3/3%3/3 %2/3 = 0,066, P(media|x,) =
5/10%2/5%3/5%2/5%3/5 = 0,028 e P(baizalr,) =2/10%1/2+1/2+1/2%2/2 = 0,025
O servigo é entao alocado para aquela classe que obteve a maior probabilidade como
resultado. Nesse caso, o novo servico ¢ classificado como de alta maturidade e o algortimo

¢é finalizado.

3.3.3 OQutros algoritmos de analise preditiva

O algoritmo de MAaquinas de Vetores de Suporte (SVM) busca encontrar o
hiperplano em um espaco n-dimensional - sendo n a quantidade de varidaveis ou
caracteristicas - que classifica os pontos de maneira distinta de maneira mais otimizada.

De maneira geral, procura-se o hiperplano que apresente a maior distancia entre os pontos
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das classes, ou seja, que possua a margem maxima. Desse modo, busca-se garantir que os

pontos a serem classificados pelo modelo o sejam com maior confianga.

O Perceptron Multicamadas (Multilayer Perceptron) é um algortimo baseado
em redes neurais artificais. Essas redes sao modelos computacionais inspirados nos
cérebros de animais, simulando redes neurais biologicos. Nelas, ha um rede de nés
(neurdnios) interconectados que realizam operagdes sobre valores de entrada. No
Perceptron Multicamadas, os nés sao organizados em diferentes camadas a fim de receber

um dado e classifica-lo.

3.3.4 Analise de Regressao

Na analise preditiva, busca-se prever o rétulo ou classe de um novo exemplar
de dados nao constituinte dos dados de treinamento. Em diversos casos, o rétulo a ser
atribuido é categérico. Entretanto, quando o rétulo é do tipo ntmerico (continuo ou

discreto), tem-se uma questao de regressao.

Os modelos de regressao podem ser categorizados como linear ou nao linear, e
simples ou multivariado. Para as duas primeiras categorias, o tipo de regressao é definido
pela funcao de aproximacao: no modelo linear a funcao representa uma reta, enquanto
no modelo nao linear a func¢ao pode ser do tipo polinomial, exponencial, logaritmica,
etc. Além disso, quando utiliza-se apenas um atributo descritivo para prever o rétulo do
exemplar, a regressao ¢ dita do tipo simples. J& quando mais de um atributo ¢é utilizado,

a regressao ¢ multivariada.

A regressao é comumente utilizada para prever valores a partir do histérico dos
dados. No campo de avaliacao de servigos, ela pode ser utilizada, por exemplo, para
modelar o tempo de espera dos servigos, buscando prever, a partir das caracteristicas de

um servigo, quanto tempo o usuario espera para obté-lo.

3.3.4.1 Regressao Linear

Na regressao linear, ha dois elementos de base: o resultado da classificagao,
representado pelo rotulo y, e os atributos descritivos Z que explicam o valor do rétulo.
A Equagao (3.2) apresenta a equagdo de regressao para o caso de uma regressao linear
simples, em que ha apenas um atributo descritivo x. Nela, aparecem os elementos a e b,
denominados coeficientes de regressao, e que representam o ponto de intersecao da funcao

com o eixo y e a inclinacao da reta, respectivamente.

y=a+bx (3.2)

Portanto, modelar a relagao entre os atributos & e o rétulo y significa encontrar

os valores dos coeficientes de regressao da equagdo. Uma estratégia amplamente utilizada
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para calcula-los é o método dos minimos quadrados, que busca minimizar o erro entre
os valores dos atributos e os valores estimados pelo regressor. Considerando um conjunto
de dados de treinamento da forma Xy eimamento = {(Zi, i)}, = 1,...,n, os coeficientes
de regressao podem ser calculados pelo método dos minimos quadrados como mostram
as Equacoes (3.3) e (3.4). Nas equagoes, p, e p, representam as médias dos valores

T1,L2, T3, ooy Ty € Y1, Y2, Y3, ---, Yn, TESPECtivamente.

> (xz - Mw)(yi - :uy) (3,3)

b pu—
Z?:l(mi - Mm)z

a =y~ by (3.4)

Para elucidar essa estratégia, consideremos um cenario em que um diretor de
servigos gostaria de estudar a relagdo entre o tempo de espera para obtencao dos servicos
e o seu custo para o governo. Um exemplo de conjunto de dados, denominado Pesquisa
Custo de Servigos para esse exemplo é mostrado na Tabela 6. A Figura 17 apresenta o

grafico de dispersao desse conjunto de dados.

Tabela 6 — Conjunto de dados Pesquisa Custo de Servigos. Fonte: Elaborado pelo autor.

ID | TEMPO DE ESPERA (em minutos) | CUSTO (em milhges)
1 3 110
To D 150
T3 20 420
Ty 100 900
Ts 60 560
T 43 340
Ty 90 400
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Figura 17 — Grafico de dispersao do conjunto de dados Pesquisa Custo de Servicos. Fonte:
Elaborado pelo autor.



Capitulo 3. Fundamentos de Minera¢io de Dados 47

Aplicando o método dos minimos quadrados, obtém-se a Equacado 3.5, que pode
entao ser utilizada para, a partir do tempo de espera, prever o custo de um servigo
diferente nao incluido anteriormente na pesquisa. Ainda, além do aspecto preditivo, a
analise realizada pode ser 1til em outros aspectos, como definir até que ponto pretende-se

minimizar o tempo de espera de um servico, otimizando seu custo.

y = 155,820 + 5.574x (3.5)

3.3.4.2 Qutros tipos de regressdo

A regressao logistica é similar a regressao linear, mas nela a variavel resposta é
binaria. Ela fornece uma previsao sempre entre zero e um, de modo que seus resultados
podem ser interpretados para estimar a probabilidade associado a ocorréncia de um
evento. Uma vantagem dela frente a regressao linear é que, de maneira geral, ela nao
é influenciada por casos extremos (outliers), ou seja, dados que distoam da tendéncia

geral do conjunto.

Na regressao de Poisson, assume-se que a variavel resposta apresenta uma
distribuicao de Poisson - mesmo que essa propriedade costume ser violada para dados
experimentais (TADANO; UGAYA; FRANCO, 2009). Essa distribuicdo apresenta a
possibilidade de uma série de eventos ocorrerem em um intervalo de tempo ou num local
especifico se eles ocorrem de maneira independente ao tultimo evento. Sua analise é feita
a partir de proporgoes ou razoes de contagem e ela é 1til, por exemplo, em casos em que

a variavel resposta possui carater nao-linear.
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4 Planejamento das Analises e Modelos

4.1 Contexto de aplicacao

Este trabalho é realizado dentro do contexto de cooperacdo entre o laboratério
de pesquisa ITRAC - FGA/UnB e o Governo Federal brasileiro. Essa parceria tem como
objetivo a identificacao e desenvolvimento de metodologias, ferramentas e modelos para

a promocao Transformacao Digital de Servigos Publicos.

As atividades do projeto de cooperagao neste trabalho estao relacionadas com a
frente de Avaliacao de Servigos, cujo foco é o apoio no desenvolvimento de ferramentas e de
modelos que permitam a avaliacao dos servicos publicos brasileiros, tanto pela perspectiva

do usuario quanto pela visao interna.

Foi realizada uma pesquisa de gestao da qualidade com os diretores dos servigos
publicos e uma pesquisa de satisfacdo junto a usuarios de servigos presenciais. Os
questionarios utilizados em cada uma dessas pesquisas podem ser visualizados nos Anexos

A e B, respectivamente.

Subsequentemente a aplicagdo do questionario de gestdao da qualidade, foi
construido o modelo Brasil Gestao da Qualidade (BrQM, Brazil Quality Management)
(PEDROSA; MENEZES; FIGUEIREDO, 2020), identificando as principais dimensoes de

avaliagao desse aspecto.

Considerando o contexto da frente de Avaliacdo de Servigos, neste trabalho sao

definidos alguns produtos:

e Aplicacao de andlise de regressao e proposta de um modelo para a nota dos servigos

segundo a perspectiva da gestao da qualidade; e,

e Proposta de modelos de predicao do tempo de espera dos servicos.

42 Modelo BrQM

O modelo BrQM ¢é um modelo composto por oito dimensoes de gestao da qualidade
para apoiar as construgao de estratégias de avaliagao e melhoria dos servigos publicos
por instituigdes publicas federais brasileiras. Conforme mostra a Figura 18, o modelo

compreende as dimensoes:

e Sistemas;
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Governanca;

Recursos Humanos;

Recursos Digitais;

Avaliagao da Satisfagao;

e Exigéncias Documentais e Atendimento;

Canais de Atendimento;

Estratégias e Transparéncia.

Além dessa dimensoes, o questionario também apresenta uma questao sobre a nota
do servigo associada pelo gestor. O Anexo A apresenta os itens do BrQM bem como os

codigos utilizados neste estudo.

Figura 18 — Modelo BrQM de Gestao da Qualidade (PEDROSA; MENEZES;
FIGUEIREDO, 2020).
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O modelo foi construido a partir de uma analise fatorial exploratéria nos dados
da pesquisa de gestao da qualidade onde os fatores foram agrupados segundo correlagoes
semanticas similares. Ele propoe a associacao de pesos para suas variaveis e dimensoes a
fim de calcular um escore de cada servigo segundo as respostas de cada item. Para cada
variavel do modelo, seu peso foi ajustado segundo sua carga fatorial e os pesos de cada
dimensao foram ajustados segundo a variancia explicada por ela obtido na analise fatorial
exploratéria. As respostas dos itens também foram codificadas para permitir o calculo dos
escores: Sim/Nao foram codificados como 0 e 1, respectivamente; e Likert-4 foi codificado
como 0 - Discordo totalmente, 0,33 - Discordo parcialmente, 0,66 Concordo parcialmente

e 1 - Concordo totalmente.

4.3 Modelo para a nota dos servicos segundo a perspectiva da

gestao da qualidade

A anédlise de regressao permite estudar o impacto de diferentes valores de um
atributo sobre outro. A partir dos resultados dessa analise, o objetivo foi construir um
modelo da nota dos servigos segundo a perspectiva da gestao da qualidade, buscando
entender quais variaveis sao estatisticamente significativas para explicar a nota atribuida
a um servico pelos gestores. O objetivo foi identificar as variaveis que indicam ou
permitem prever, por exemplo, a nota do servigo. E, portanto, propoe-se um modelo
que, com um conjunto de poucas questoes, consegue identificar os pontos que impactam
majoritariamente ou que permitem explicar a variacdo nas notas dos servicos segundo a

perspectiva interna.

4.4 Modelos preditivos do tempo de espera dos servicos

A partir da analise de diferentes algoritmos de mineracao de dados, construidos
modelos preditivos do tempo de espera dos servigos e identificados os classificadores mais
adequados para a predigao. Buscou-se, assim, entender quais varidveis sao significativas
para explicar o tempo de espera e identificar aspectos que impactam para um tempo de

espera maior ou menor.
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5 Analise de Regressao da Nota Final de cada

Servico

5.1 Meétodos

O objetivo deste estudo é predizer a avaliacao de servicos ptblicos pela perspectiva
do gestor. Este estudo é uma continuacao das analises feitas em Pedrosa, Menezes e
Figueiredo (2020), analisando a importancia das dimensdes do modelo BrQM para o
resultado da avaliagao. Para entender essa relacao da perspectiva do gestor e a nota
atribuida ao servigo, foi realizada uma pesquisa descritiva quantitativa seguida de uma
analise estatistica e semantica. Este trabalho foi conduzido em quatro fases, como mostra

a Figura 19.

Desenvolvimento do
instrumento preliminar

Coleta de dados

Analise Exploratoria

BrQM

\ ; Anadlise de Regressdo

Figura 19 — Fases para analise de regressao da nota final dos servigos

Na primeira fase, construiu-se o instrumento preliminar de avaliagdo. Em seguida,
o instrumento foi utilizado em entrevistas com gestores de servigos publicos brasileiros
para a coleta de dados. Depois, realizou-se uma analise exploratéria seguida de analise
semantica, analisando as dimensoes do instrumento e suas relagoes entre si, culminando
no refinamento do instrumento e proposta do modelo BrQM. O processo até essa fase

¢ explorado com mais detalhes em Pedrosa, Menezes e Figueiredo (2020). Por fim,
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neste estudo, realizou-se uma anélise de regressao a fim de compreender as relagoes das

dimensoes propostas no BrQM com a nota dos servigos.

5.1.1 Desenvolvimento do Instrumento Preliminar

O instrumento preliminar foi desenvolvido pelo Departamento de Modernizacgao e
Inovagao de Servigos (INOVA) do Ministério do Planejamento, Desenvolvimento e Gestao
com base no modelo de avaliagio do Banco Interamericano de Desenvolvimento (IDB),
chamado Simplificando Vidas (SV). Inicialmente, um teste foi realizado com gerentes de 9
instituigoes federais (5% das respostas esperadas) e seu resultado foi utilizado para refinar

o instrumento com base nos comentarios e sugestoes recebidos.

5.1.2 Coleta de Dados

Em seguida, a coleta de dados ocorreu através de entrevistas com gestores de 289
servicos publicos brasileiros entre 18 de setembro de 2018 e 26 de outubro de 2018. O
instrumento refinado apds o teste inicial, como apresentado no Anexo A, foi utilizado
nas entrevistas em divisoes conforme o modelo SV: Processo, Relacao com o Usuério,

Geréncia e Regulacao, Recursos e Governo Digital.

5.1.3 Analise Fatorial Exploratéria e BrQM

A andlise fatorial exploratoria foi utilizada a fim de reduzir as varidveis do
instrumento inicial, agrupando-as em uma quantidade menor de fatores correlacionados.
Essa andlise deu origem ao modelo BrQM (PEDROSA; MENEZES; FIGUEIREDO,

2020), conforme explicado em 4.2.

5.1.4 Analise de Regressao e caracterizacdo da base de dados

A analise de regressao é um método que pode ser utilizado para estudar a relagao
entre uma varidvel de resposta (dependente) e varidveis explicativas (independentes).
Neste estudo, busca-se compreender a relagao entre a nota atribuida ao servico pelo gestor

e as dimensoes do modelo BrQM.

Para essa analise, quatro niveis para os valores da nota foram definidos:

Excelente: 9 e 10;

e Bom: §;

Regular: 7;

Ruim: notas 1 a 6.
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A Figura 20 apresenta a distribuigdo dos servigos segundo os niveis determinados.

100

75

50

Cluantidade

25

Excelente Bom Regular Ruim

Nivel do servigo

Figura 20 — Distribuic¢do dos servicos segundo nivel da nota

Modelos de regressao de Poisson foram utilizados para analisar a relacao entre
a nota dos servigos e as varidveis explicativas. Inicialmente, foi realizada uma analise
univariada, examinando separadamente a relacao entre cada variavel independente e a
variavel resposta. Nessa etapa, as varidveis explicativas que apresentaram p < 0,20 foram
consideradas elegiveis para os modelos de regressao de Poisson multiplos. Essa estratégia,
recomendada pela literatura internacional (HOSMER; LEMESHOW, 1989), é utilizada
para realizar uma analise mais cuidadosa e evitar que varidveis importantes venham a ser

desprezadas.

Em seguida, a fim de evitar redundancia entre as variaveis preditivas, buscou-se
detectar a existéncia de multicolinearidade na lista de itens elegiveis a analise
multivariada. Isso ocorre quando duas ou mais variaveis independentes sao correlacionadas
entre si, o que indicaria que ambas estao medindo propriedades similares. Para isso,
analisou-se o Valor de Inflagdo de Variancia (VIF). O VIF é um pardmetro que indica
problemas de multicolineariedade quando sua medida é maior que 5 (DAOUD, 2017).

Nenhuma variavel apresentou VIF maior que 3,6.

Por fim, foram construidos cinco modelos multivariados para examinar os efeitos
de cada dimensao de avaliacdo sobre a nota do servigo. Todas as andlises foram feitas
utilizando R versao 3.5 (R Core Team, 2017).
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5.2 Resultados

A Tabela 7 apresenta os resultados da analise univariada. Dos 43 itens analisados,
28 foram selecionados como elegiveis para a analise multivariada. Os itens excluidos do
conjunto inicial referem-se: aos diferentes canais de atendimento do servigo; a presenca
de ferramenta de avaliacdo do servico pelo usuario; a medicao do tempo de espera; a
quantidade de areas da instituicao envolvidas com o servigo; a existéncia de parcerias para
a melhoria do servico; a presenca de incentivos aos colaboradores segundo seu desempenho
para com a melhoria do servico; a possibilidade de verificar etapas e documentos do servigo

pela internet; e as acgoes relacionadas ao agendamento do servico pela internet.

A Tabela 8 apresenta os cinco modelos multivariados construidos.



Capitulo 5. Andlise de Regressao da Nota Final de cada Servigo

Tabela 7 — Resultados da andlise univariada

Cédigo | Coeficiente | p-valor
S01 0,248 0,001
S02 0,146 0,054
S03 0,331 <0,001
S04 0,309 <0,001
S05 0,295 <0,001
S06 0,149 0,009
GO1 0,493 <0,001
G02 0,395 <0,001
GO03 0,504 <0,001
G04 0,288 <0,001

RHO1 0,323 <0,001
RHO02 0,363 <0,001
RHO3 0,254 <0,001
RHO4 0,281 <0,001
RHO05 0,268 <0,001
RDO1 -0,113 0,256
RDO02 -0,113 0,25

RDO03 -0,17 0,023
RD04 -0,03 0,673
RDO05 0,03 0,961
AS01 0,123 0,296
AS02 0,469 <0,001
AS03 0,106 0,358
AS04 0,409 <0,001
AS05 0,345 0,003
AS06 0,49 <0,001
AS07 -0,175 0,15

AS08 -0,019 0,874
DAO1 -0,212 <0,001
DAO02 -0,075 0,013
DAO03 -0,168 0,009
DA0O4 -0,018 0,633
DAO5 -0,079 0,036
CAO01 0,04 0,727
CA02 0,004 0,974
CA03 0,194 0,106
CA04 -0,096 0,422
CA05 0,106 0,364
ETO01 -0,03 0,797
ET02 0,201 0,001
ET03 0,45 0,063
ET04 -0,106 0,56

ETO05 0,338 0,009




Tabela 8 — Resultados dos modelos multivariados estimados para andlise
das dimensoes de avaliagdo de gestdo da qualidade e nota do

servigo
. N L. ., Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3 Modelo 4 Modelo 5
Dimensao Cédigo | Variavel
B P B P B P B P B P
AS02 A instituicdo possui processo regular de avaliacdo da | 0,160 | 0,261 | 0,155 | 0,286 | 0,140 | 0,327
qualidade do servico prestado?
AS04 As estratégias regulares de divulgacdo do servigo para o | 0,207 | 0,037 | 0,215 | 0,031 | 0,179 | 0,072
usudrio sdo efetivas.
AS05 Os usuarios sdo envolvidos nos processos de melhoria do | 0,020 | 0,878 | 0,003 | 0,983 0,999
Avaliagéo servigo?
da AS06 A instituicdo ¢é proativa na disponibilizacio de | 0,094 | 0,390 | 0,136 | 0,230 | 0,122 | 0,276
Satisfagdo informagoes de interesse dos usudrios sobre os servicos.
AS07 Agbes realizadas pela internet: registrar | -0,202 | 0,095 | -0,226 | 0,062 | -0,215 | 0,074
sugestédo/reclamacao.
GO01 A alta direcdo avalia a coeréncia entre a missdo da | 0,307 | 0,008 | 0,303 | 0,009 | 0,243 | 0,036 | 0,261 | 0,024 | 0,257 | 0,015
instituicdo e os servigos que ela oferece.
G02 A alta direcdo promove melhorias nos processos | -0,120 | 0,292 | -0,126 | 0,268 | -0,080 | 0,481 | -0,060 | 0,597
gerenciais, com o objetivo de reduzir as exigéncias para
os usudrios dos servigos.
GO03 A alta direcdo monitora os padrdes de qualidade dos | 0,228 | 0,055 | 0,249 | 0,038 | 0,231 | 0,055 | 0,264 | 0,026 | 0,239 | 0,024
Governanga .
servigos prestados.
G04 A alta direcdo patrocina a divulgacdo dos servicos no | -0,024 | 0,806 | -0,102 | 0,291 | -0,052 | 0,586 | -0,010 | 0,914
Portal de Servigos.
S01 Os sistemas proveem dados e informagdes confidveis. -0,044 | 0,749
S02 Os sistemas facilitam o dia a dia na gestdo do servico. -0,217 | 0,091
S03 Os sistemas existentes garantem suporte completo ao | 0,172 | 0,078
. servigo prestado.
Sistemas S04 Os sistemas sdo confidveis em termos de disponibilidade. | 0,148 | 0,134
S05 Os sistemas atendem aos requisitos de acessibilidade. 0,137 | 0,092
S06 Os sistemas disponibilizam os dados dos servigos em | -0,048 | 0,472
formato aberto.
RHO1 Os colaboradores recebem treinamento para a prestagao 0,141 | 0,080 | 0,098 | 0,220 | 0,092 | 0,248
do servico tao logo iniciam as suas atividades.
RHO02 A instituicdo promove a transferéncia de conhecimento -0,015 | 0,886 | 0,015 | 0,886 | 0,059 | 0,538
entre os colaboradores.
RHO3 H4 politica de capacitagdo para todos os colaboradores. -0,112 | 0,175 | -0,136 | 0,093 | -0,111 | 0,168
RHO04 Os colaboradores sao selecionados a partir das 0,022 | 0,746 | 0,021 | 0,764 | 0,038 | 0,578
competéncias necessarias para a prestacdo do servigo.
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Recursos

Humanos
RHO05 O nimero de colaboradores atual é adequado & prestacao 0,168 | 0,008 | 0,173 | 0,005 | 0,198 | 0,001 | 0,216
do servico.
ET02 A instituicdo dispoe de canais para a divulgacdo de 0,037 | 0,564 | 0,073 | 0,257 | 0,125 | 0,041 | 0,125 | 0,038
informagoes sobre o desempenho dos servigos e acoes de
Estratégias melhoria.
e ETO03 Canal de Reclamagao: Ficha de avaliagdo em papel. 0,507 | 0,035 | 0,373 | 0,119 | 0,345 | 0,148
Transparéncia | ET05 O servico estd contemplado no plano estratégico da 0,232 | 0,087 | 0,313 | 0,021 | 0,305 | 0,023 | 0,279 | 0,034
instituicao?
Recursos - . . .
Digitais RDO03 Acdes realizadas pela internet: acompanhar o servigo. -0,189 | 0,016 | -0,198 | 0,011 | -0,218 | 0,003
DAO1 As exigéncias documentais necessdrias para a prestagdo -0,145 | 0,016 | -0,177 | 0,003 | -0,193
do servigo poderiam ser reduzidas.
Exigéncias DAO02 Quantos documentos o usudrio necessita apresentar para 0,033 | 0,338 | 0,034 | 0,319
Documentais a realizacdo do servigo?
e DAO03 Acoes realizadas pela internet: fazer pagamento. -0,109 | 0,103 | -0,093 | 0,163
Atendimento DAO05S Quantas vezes o usudrio interage com a instituicdo até a -0,030 | 0,467 | -0,036 | 0,377
entrega do servico?
Canais de | CA03 Canal de Reclamagdo: Presencial (outra &rea de 0,099 | 0,410
Atendimento atendimento)
Constante 1,229 | <0,001] 0,976 | <0,001| 1,148 | <0,001| 1,218 | <0,001| 1,334 | <0,001
Valor de F 7,553 7,437 6,612 8,184 18
Valor de p <0,001 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001
R? 0,298 0,323 0,370 0,344 0,320
R? ajustado 0,259 0,280 0,314 0,302 0,303

p < 0,001

0,001 <p < 0,01 p estatisticamente significativo

0,01 <p < 0,05

0,05 <p <0,1 p marginalmente significativo estatisticamente
0,1<p<1 p néo significativo estatisticamente
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O modelo 1 incluiu trés das principais caracteristicas de avaliacdo de servigos na
literatura: avaliacdo da satisfagdo, governanca e sistemas. A avaliacdo da satisfacao é
um indicador fundamental dos resultados das estratégias das agéncias de governo (Banco
Interamericano de Desenvolvimento (BID)., 2016), além ser obrigatéria as instituigdes
publicas brasileiras, assim como define a Lei 13.460/2017. A governanca, que se reinventa
no contexto de Governo Digital desde o gerenciamento a divulgacao de informacoes
servindo como um conjunto de mecanismos de apoio & tomada de decisdes (Banco
Interamericano de Desenvolvimento (BID)., 2016; BARNS et al., 2017), configura-se como
um dos principais aspectos da visao interna no contexto de Governo Digital. Por fim, a
qualidade dos sistemas é uma dimensao amplamente estudada nos modelos de avaliacao
de servigos publicos (D&M, TAM, SERVQUAL), simbolizando uma base técnica e de

infraestrutura na avaliagao.

Os modelos 2 a 4 tém como objetivo avaliar o papel das demais variaveis envolvidas
na avaliacao da gestao da qualidade: o modelo 2 exclui a dimensao de Sistemas e inclui
dimensoes relacionadas as estratégias envolvidas na gestao, desde recursos humanos a
transparéncia; o modelo 3 acrescenta dimensoes relativas ao atendimento — recursos
digitais, documentos e canais de atendimento; e o quarto modelo desconsidera as
dimensoes de Avaliagdo da Satisfacao e Canais de Atendimento. Também foi estimado
um quinto modelo que mantém apenas as variaveis significativas (p < 0,05) de cada
dimensao. A adicao e exclusao de variaveis teve por objetivo avaliar e comparar o poder

explicativo dos diferentes modelos.

5.3 Discussao

Na primeira analise multipla, quando consideradas as dimensoes de Avaliacao da
Satisfacao, Governanca e Sistemas, houve relagdo positiva e significativa (p < 0,05) entre
a nota atribuida do servigo e suas estratégias de divulgacao do servico aos usuarios e
avaliagao, pela alta direcao, da coeréncia entre a missao da instituicao e os servigos que
ela oferece. Isso indica que servigos em que as estratégias de divulgacao do servico foram
percebidas como bem-sucedidas e servigos em que o paralelo entre missao e servigos da
instituicao é avaliado, tiveram maior nota comparado aqueles em que essas variaveis foram
percebidas como ineficazes ou inexistentes. A dimensao de Sistemas apresentou apenas
varidveis marginalmente significativas (0,05 < p < 0,10) ou sem significAncia estatistica
(p > 0,10).

Na segunda analise multipla, ao acrescentar as dimensdes Recursos Humanos e
Estratégias e Transparéncia, o monitoramento dos padrdes de qualidade dos servicos
tornou-se estatisticamente significativo. Essa variavel apresentou relagdo positiva com

a nota, ou seja, servigos com monitoramento dos padroes de qualidade obtiveram maiores
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notas. A percepcao de uma quantidade adequada de colaboradores trabalhando na
prestacao do servigco e a possibilidade de fazer reclamagoes acerca do servi¢o através

de uma ficha em papel apresentaram relacao significativa e positiva com a nota.

No terceiro modelo, as dimensoes de Recursos Digitais, Estratégias e Transparéncia
e Canais de Atendimento foram levadas em consideragao. Canais de Atendimentos nao se
mostrou estatisticamente significativa para com a nota. A presenga do servigo no plano
estratégico da instituicdo apresentou relacao significativa e positiva com a nota. Exigéncias
documentais que poderiam ser reduzidas exibiram relacao significativa e negativa com a
nota, ou seja, servigos em que a quantidade de documentos exigidos do usuario pudesse
ser reduzida, ganharam notas menores. Curiosamente, a possibilidade de acompanhar o
servigo pela internet teve relagao significativa e negativa com a nota do servico. Logo,
servicos cujo acompanhamento pode ser feito pela internet, tiveram menor nota. Como a
avaliacao em questao é realizada pela perspectiva dos gestores, isso pode ser um indicativo
de resisténcia organizacional as estratégias de digitizacao, ja relatada em outros paises
(EBBERS; DIJK, 2007; CHOU; CHEN; PU, 2008; WEERAKKODY, 2011). De outro
angulo, esse resultado pode representar erros nas estratégias de digitizacao destes servicos,
de modo que a possibilidade de os acompanhar pela internet dificulta a provisao ou

obtenc¢ao do servico.

Depois de controlar as dimensoes Recursos Digitais e Estratégias e Transparéncia,
o efeito da avaliacdo da satisfacao deixou de ser estatisticamente significativo. Uma
possivel causa é que suas variaveis podem estar medindo conceitos semelhantes ou que
estao englobados entre si, ou que elas sao percebidas de maneira similar pelo gestor. A
eficacia das estratégias de divulgacao dos servigos pode estar relacionada, por exemplo,
a percepcao da possibilidade de acompanhar o servico pela internet, ja que essa variavel

engloba o conhecimento pelo usuario dessa possibilidade.

Ao excluir as variaveis de Avaliagdo da Satisfacdo no modelo 4, junto as demais
que nao se mostraram estatisticamente significativas desde sua inclusdo, a variavel que
trata da existéncia de canais para a divulgacao de informagoes sobre o desempenho dos
servicos e acoes de melhoria tornou-se estatisticamente significativa com relacao positiva.
Além disso, o efeito das demais varidveis quase nao se alterou e a perda de variancia

explicada pelo modelo foi pequena.

Por fim, construiu-se o modelo 5, eliminando todas as variaveis sem significancia
estatistica das dimensoes que restaram no modelo anterior, nomeadamente Governanca,
Recursos Humanos, Estratégias e Transparéncia, Recursos Digitais e Exigéncias
Documentais e Atendimento. As varidveis com maior significancia estatistica (p < 0,001)
foram a adequacao da quantidade de colaboradores a provisao do servigo e exigéncias
documentais que poderiam ser reduzidas, a primeira relagao positiva, e a tltima negativa.

Esse resultado aponta para a importancia de estratégias que minimizem o esfor¢co do
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usuario, através, por exemplo, de sistemas de conexao e transmissao de diferentes bases de
dados do governo, assim como sugere a literatura (TADROS; ALZUBI, 2015) e experiéncia
de outros paises (SEIFERT; CHUNG, 2009), evitando, assim, que o usuério tenha que
fornecer informacoes que o governo ja possui. Depois, Recursos Digitais apresentou a
maior significincia seguinte (p < 0,01) com a variavel de acompanhamento do servigo pela
internet. Mais estudos devem ser realizados a fim de confirmar essa relacao e tracar sua
causa, entretanto, esse resultado pode sugerir que a resisténcia organizacional a digitizacao
ou erros nas estratégias de digitizacao no contexto brasileiro sdo importantes e devem ser
avaliados. Os demais itens incluidos no modelo (p < 0,05) referem-se a Governanga —
avaliacdo da coeréncia entre missdo e servicos ofertados e monitoramento de padroes
de qualidade — e Estratégias e Transparéncia — presenca de canais para a divulgacao
do desempenho dos servigos e acoes de melhoria e contemplagao dos servigos no plano
estratégico da instituicdo. O modelo final contém sete itens e explica aproximadamente

32% da variancia nos servicos analisados.

5.4 Consideracoes finais do capitulo

Esse trabalho apresenta os resultados de andlises feitas sobre uma pesquisa acerca
da gestao da qualidade realizada pelo Governo Federal brasileiro em suas instituigoes
publicas federais. Utilizando técnicas de regressao, foram realizadas anélises univariadas e
multivariadas que resultaram em cinco modelos miiltiplos utilizados para estudar a relagao

das caracteristicas dos servicos com sua nota atribuida pelo gestor do servigo.

O modelo inicial contou com as dimensoes de Avaliagao da Satisfacao, Governanga
e Sistemas. Um segundo modelo foi construido incluindo Recursos Humanos e Estratégias
e Transparéncia, além de remover a dimensao de Sistemas, que nao apresentou
significAncia estatistica. Apds controlar as dimensdes de Recursos Digitais e Exigéncias
Documentais e Atendimento, Avaliagdo da Satisfacdo deixou de ser estatisticamente
significativa. Canais de Atendimento foi incluida e logo em seguida removida por
nao apresentar significincia estatistica. O modelo final contou com sete itens e
variancia explicada de aproximadamente 32%. Cabe estudar ainda quais outras varidveis
contribuiriam para o valor explicativo do modelo e que nao foram analisadas neste estudo,

como o tempo de espera dos servigos e confianca no governo.

Os resultados indicam uma relagdo negativa entre a possibilidade de acompanhar
um servico pela internet e sua nota, ou seja, servicos que possuem essa modalidade
possuem notas mais baixas. Mais pesquisas devem ser realizadas para confirmar essa
relacao, entretanto, ela pode sugerir uma resisténcia organizacional a digitizacao ou erros

nas estratégias de digitizagdo dos servicos.
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6 Modelos de Predicao do Tempo de Espera

dos Servicos Plblicos

6.1 Métodos

Em paralelo a andlise de regressao da nota final, este trabalho também tem como
objetivo desenvolver dois modelos preditivos do tempo de espera dos servicos publicos
brasileiros: um modelo para servicos oferecidos a pessoas fisicas e outro a pessoas juridicas.
Essa divisdo se deve ao interesse da Administracao Publica diferenciar o comportamento
de cada tipo de servigo, uma vez que a demanda entre os dois tipos sao diferentes, assim

como os custos envolvidos, tanto da parte do usuario quanto da Administracao Publica.

6.2 Coleta de Dados

Assim como para a regressao da nota do servigo, o instrumento de avaliagao (A)
contou com a participagao de 52 institui¢oes federais. Ao todo 211 gestores responderam
ao questionario, sendo que 78 gestores coordenavam mais de um servico. A coleta de dados
ocorreu através de entrevistas entre 18 de setembro de 2018 e 26 de outubro de 2018. Para

a analise tempo de espera, decidiu-se incluir todo o questionario administrado.

6.3 Caracterizacao da base de dados

As respostas obtidas através da questao EO1 ("Quantos dias o usudrio espera até
a efetiva entrega do servigo?") do instrumento de avaliagdo foram classificadas em trés

niveis de tempo de espera:
e Tempo de Espera Baixo: até 29 dias;
e Tempo de Espera Regular: de 30 a 60 dias;
e Tempo de Espera Alto: acima de 60 dias.
Do total de respostas obtidas através do questionario aplicado aos gestores, foram
analisados 98 servigos publicos destinados a pessoas fisicas. A Figura 21 apresenta a
distribuicao desses servigos segundo seu tempo de espera. Nota-se que, para servicos

ofertados a pessoas fisicas, existe uma amostra maior para servigos com tempo de espera
baixo (até 30 dias).
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Figura 21 — Distribuicao do tempo de espera dos servigos da base de dados que sao
ofertados a pessoas fisicas.

De fato, os servigos que envolvem pessoas fisicas possuem um tempo de espera
menor quando comparados aos servicos direcionados a pessoas juridicas. Isso se deve
ao fato de que grande parte dos servigos da Administracao Prtblica esta relacionada
ao atendimento presencial do usuario na instituicao, tais como: obtencao de licencas,

documentos, certificados, etc.

Ja para os servigos direcionados a pessoas juridicas, foram obtidos dados referentes
a 109 dos servicos publicos. A Figura 22 apresenta a distribuicao desses dados conforme o
nivel do tempo de espera: 47 servigos com nivel baixo, 33 com nivel médio e 29 com nivel

alto.

6.4 Algoritmos de Aprendizado de Maquinas

Para a realizacdo dos testes experimentais foi utilizado o Weka!, que é um
aplicativo voltado a mineracao de dados que possui uma interface grafica que permite
carregar um conjunto de dados, mostrar estatisticas, escolher e configurar o algoritmo de

aprendizado de maquina a ser utilizado, e, obviamente, executar o método escolhido.

6.4.1 Classificacdo e Validacao

Para fins de comparagao foram selecionados sete algoritmos de classificagao com

abordagens diferentes:

http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/
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Figura 22 — Distribuicao de servicos entregues a pessoas juridicas segundo seu tempo de
espera.

e SVM

e J48: implementacdo do algoritmo C4.5 baseado em Arvore de Deciséo

e Naive Bayes

e KNN : (k-Vizinhos mais Proximos). Nos testes experimentais foi utilizado K = 5;
e Random Forest

e Multilayer Perceptron: rede neural com apenas 1 camada cuja quantidade de

neuronios é dada pela quantidade de entradas

e Regressao Logistica Simples

Todas essas técnicas estao implementadas pela plataforma do Weka. Neste trabalho, cada
algoritmo classificador foi testado com validacao cruzada com 10 partigoes diferentes

através do software Weka v3.8.3.

A técnica de cross-validation é usada para medir como os resultados de uma
analise estatistica vao ser generalizados para um conjunto de dados independente. Ela
é principalmente usada em configuragoes onde o objetivo é a predicao, e alguém deseja
estimar o quao correto um modelo preditivo ira ser executado na pratica. Uma rodada do
cross