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Resumo

A satisfag@o laboral desempenha um papel crucial no contexto organizacional. Infimeros estudos tém
vindo a mostrar os impactos positivos que a satisfacdo laboral tem no desempenho, na lealdade, na
vontade de permanéncia, entre outros.

Sendo a satisfagao laboral uma pega fulcral no contexto organizacional, torna-se essencial compreender
os fatores que levam a um individuo sentir-se satisfeito. E neste contexto que surge este estudo.

Os dados utilizados sdao provenientes de um questiondrio realizado aos colaboradores de uma empresa
inserida no setor industria/ retalho, no ambito de um projeto do Observatério Nacional dos Recursos
Humanos (ONRH) em parceria com a Qmetrics.

Fez-se uma analise exploratoria dos dados e criou-se um modelo de regressdo linear multipla para
explicar a satisfacdo global com a empresa. As variaveis de estudo foram Infraestrutura Laboral,
Envolvimento organizacional, Orientacdo para o cliente, Relacionamentos interpessoais, Autonomia,
Reconhecimento, Desenvolvimento profissional, Remunera¢do/ beneficios e outras variaveis de
caracterizacao.

Palavras-Chave: Satisfacdo laboral; Regressao linear multipla; Teste de Kruskal-Wallis; Teste de Dunn.



Abstract

Job satisfaction plays a crucial role in the organizational context. Numerous studies have shown the
positive impacts that job satisfaction has on performance, loyalty, willingness to stay, among others.

As job satisfaction is a key component in the organizational context, it is essential to understand the
factors that lead an individual to feel satisfied. It is in this context that this study emerges.

The data used are from a questionnaire conducted with employees of a company in the industry/retail
sector, as part of a project by the National Human Resources Observatory (ONRH) in partnership with
Qmetrics.

An exploratory data analysis was performed, and a multiple linear regression model was created to
explain overall satisfaction with the company. The study variables were Labor Infrastructure,
Organizational Involvement, Customer Orientation, Interpersonal Relationships, Autonomy,
Recognition, Professional Development, Compensation/Benefits, and other characterization variables.

Keywords: Job satisfaction; Multiple linear regression; Kruskal-Wallis test; Dunn’s test
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1. Introducao

Os estudos cientificos sobre a satisfacdo laboral comecaram a intensificar-se na década de 1930,
maioritariamente influenciado pela Grande Depressdo, um periodo negro da historia econémica que
comegou nos Estados Unidos e se estendeu pelo resto do mundo (ScienceDirect. Job Satisfaction). O
estudo da satisfacdo laboral tem desde entdo vindo a ser explorado por diversas areas, tais como a
psicologia (Locke, 1976), sociologia (Peter Warr, 1975) e economia (Bakotic, 2016). Um dos motivos
pelos quais persiste o estudo da satisfacao laboral € o facto da sociedade estar em constante evolugao, e
assim sendo, o que proporcionava uma maior satisfacdo laboral ha 50 anos pode diferir dos dias de hoje.

2. Objetivos

Este estudo tem como principal objetivo explicar o que leva a um individuo sentir-se satisfeito com o
seu trabalho em geral. Como variaveis preditoras temos variaveis de caracterizacdo (Género, Classe
etaria, HabilitacOes literarias, Antiguidade na organizacdo e Posi¢do hierarquica) e os indicadores
Infraestrutura Laboral, Envolvimento organizacional, Orientacdo para o cliente, Relacionamentos
interpessoais, Autonomia, Reconhecimento, Desenvolvimento profissional e Remuneragdo/ beneficios.

Para além de estudar a satisfacdo laboral, o estudo também tem como objetivo estudar os indicadores
através das variaveis de caracterizacdo.



3. Resumo Teorico

Neste capitulo ird ser feita uma breve abordagem as metodologias estatisticas utilizadas neste projeto.

A ndo demonstragdo de alguns resultados e a ndo exaustividade na descrigdo dos mesmos deve-se ao
facto de ja terem sido lecionados na licenciatura e/ ou no presente mestrado.

3.1 Da Regressao Linear Multipla ao Modelo Linear
Generalizado

Em estatistica, na 4rea denominada por Regressdo, tem-se como objetivo explorar o relacionamento ou
influéncia de um conjunto de varidveis X, (denominadas por variaveis explicativas, ou preditores) com
outra variavel designada como dependente ou resposta (Y).

O aproveitamento desse relacionamento ¢é traduzido por um modelo matematico em que a variavel
dependente é a soma de uma componente aleatoria de valor médio nulo e de uma componente
deterministica, que ¢ fung¢do dos preditores, e que traduzira o valor médio da varidvel dependente
condicional a um conjunto de valores fixos dos preditores.

Inicia-se a abordagem pelo modelo de regressdo linear simples, pela sua maior simplicidade e porque
historicamente foi o primeiro.

3.2 Regressao linear simples

Como foi dito anteriormente, as relagcdes entre varidveis ndo sdo deterministas, ou seja, ndo existem
formulas matematicas que relacionem varidveis. Por mais que se tente controlar o valor de fatores que
determinam uma variavel, existe sempre uma componente aleatoria na resposta.

O modelo de regressdo linear simples (MRLS) ¢ inspirado em diagramas de dispersdo em que os pontos
se “espalham” ao longo de uma reta, ou seja, grandezas cujo ritmo de variacdo da variavel resposta é
aproximadamente igual, independentemente do nivel do preditor.

o
>




A reta tracada a azul idealiza o valor médio condicional da variavel resposta, mas o que € observado sdao
os pontos a vermelho. Ao realizar um grande nimero de observagdes para uma determinada abscissa
fixa, o valor médio correspondera ao valor da reta para essa abscissa. O modelo adotado sera ento:

Yi = Bo + Bix; + &, i=1,..,n,

em que By, B, sdo pardmetros desconhecidos (ordenada na origem e declive da recta), os valores
(x4, ..., X,) sdo constantes conhecidas e (&4, ..., &,) € um vetor estocastico i.i.d. de valor médio nulo e
homocedastico. Como foi dito anteriormente, para se poder fazer inferéncia sobre os parametros ¢ usual
assumir a gaussianidade dos erros.

Utiliza-se usualmente o método dos minimos quadrados para estimar os pardmetros da reta.
Denominando a soma de quadrados por SQ,

SQ(Bo, 1) = ?:1%2 = Z?:l(yi —Bo— By X xi)z-

Assim, para encontrar os minimizantes da fung@o anterior, € necessario resolver o sistema de equagdes
normais com as derivadas parciais de 1* ordem igualadas a zero. Depois de obtidos os candidatos a
extremantes, ¢ necessario garantir que o determinante da matriz hessiana nos mesmos € positivo. Nao
sd0 incluidos aqui os calculos pelos mesmos constarem em qualquer manual de regressdo. Chega-se
assim aos estimadores:

A _ o P v 5 _ cov(xy) Sy _ Zisa (=% (i=¥)
= - XX € =—=7r X==———=
:80 y :81 ﬁl S,Zt Sy ?:1(751—96)2

A reta estimada passa pelo centro de gravidade bidimensional da nuvem de pontos (¥, ¥), basta olhar
para o estimador da ordenada na origem da reta para verificar este facto.

Aplicando as propriedades do valor médio, varidncia e covariancia e atendendo aos pressupostos do
modelo ¢ possivel provar que estes estimadores sdo centrados e que:

o? x2

Z?=1(xi_f)2’

Var(B;) = Var(By) = o2 [ + ]

?:1(xi_f)2

Repare-se que, quanto maior a variabilidade das observagdes em torno da reta (traduzida pelo ¢2), maior
a incerteza das nossas estimativas, como seria de esperar. Isto ¢ um fator que ndo se controla, faz parte
da aleatoriedade do sistema.

No entanto, quanto maior a dimensdo da amostra e maior a variabilidade do preditor, menor a incerteza
das nossas estimativas.

O'Z

E possivel provar também que Cov(fy, f;) = —% X TR
Zizq (xi=%)

Mais uma vez, observa-se que os mesmos fatores que aumentam a variancia dos estimadores, aumentam
a correlagdo linear entre as duas estimativas em magnitude e que o sinal desta é oposto a média do
preditor.



Sob a hipdtese de dados gaussianos, € possivel provar que estes estimadores sdo de varidncia minima
(BLUE- best linear unbiased estimator), ou seja, sdo estimadores lineares e a sua variancia iguala o
LIFCR (limite inferior de Fréchet-Cramer-Rao).

Estimada a reta, podem ser feitas previsoes para a resposta face a um certo valor do preditor,
Vi = Po + P1 X x;.

E chamado de residuo a estimativa que ¢ dada para o valor assumido pela variavel g;, r; = y; — J;. Pode-
se provar que a sua soma ¢ nula, basta atender a expressdo dos estimadores.

O método dos minimos quadrados ndo produz um estimador para o terceiro parAmetro do modelo, 2 .
Repare-se que, sem estimar este parametro desconhecemos as variancias dos outros dois estimadores e
isso impossibilita fazer inferéncia para os mesmos.

Dado que a componente erratica tem média nula, a sua variancia coincide com o valor médio do erro ao
quadrado. Isso sugere que o estimador da variancia é a média das estimativas dos quadrados dos erros,
ou seja,

n
A i=171i
0.2 — &i=1 .

E possivel estabelecer duas relacdes lineares entre os residuos, ou seja, € possivel exprimir dois residuos
como combinacao linear dos restantes. Assim, este estimador é enviesado pois na realidade esta a somar
o quadrado de n — 2 residuos. Entdo, um estimador centrado da variancia dos residuos sera

n 2
~2 _ Zi=1Ti

T on-2

Se ndo for assumida uma distribuigdo para os erros do modelo, mais nada podera ser dito sobre 0 mesmo.
Se se assumir a hipotese de v.a.’s i.i.d. gaussianas, outras janelas se abriréo.

Como os estimadores dos parametros da reta sdo combinagdes lineares de variaveis aleatorias
independentes com distribuigdo normal, aplicando o Teorema da Aditividade da Normal deduz-se que:

22

Bo N N (B, 0 [ + 55— )):

i_1(xi_f)2

0.2

Bin N(ﬁlJZn_ ).

1_1(xi_)z)2

Ainda ndo se tem uma varidvel fulcral porque as distribui¢des anteriores dependem do parametro
desconhecido o2. E necessario studentizar as estatisticas anteriores.



Demonstra-se a independéncia entre 62 e (8, 51). Acaba por ser consequéncia da propriedade, que
apenas se verifica no modelo gaussiano do estimador da média (), ser independente do estimador da
variancia (s2). Sob a validade deste modelo, além da independéncia, deduz-se que:

6'2

T:(n_l)x_nXTzl—Za

o2

e isto permite efetuar a studentizagdo, provando-se que:

BO_BO — EO_BO

5 |ty X2 9B
n' Y (x—%)2

T =

n tn—Za

T — Bl_ﬁl — Bl_ﬁl

~ 1 P
o Z_ln=1(xi_y)2 B1

Nty

Atendendo as caracteristicas das variaveis anteriores ((1) a sua distribui¢do nao depender de pardmetros
desconhecidos, (2) o unico pardmetro desconhecido ser o parametro da reta e (3) como funcao deste ser
uma funcdo mondtona), poderdo ser usadas como variaveis fulcrais na construcdo de estimadores
intervalares para os pardmetros e como estatisticas de testes paramétricos.

Assim,

ICi_o(B) =1B: F tn—Z;l—% xap[,i=12.

Adquire particular relevancia o teste:

HO:Bl = 0,

pois a sua ndo rejei¢do conduz a ndo aceitagdo do modelo de previsdo, dado que as observagdes serdo
meras flutuagcdes em torno de um valor médio qualquer que seja o valor do preditor. Repare-se que, isto
acontecera para valores muito baixos de f;, pelo menos se comparados com a estimativa da sua
incerteza.

Este estimador ¢ diretamente proporcional a correlagdo empirica entre as variaveis, pelo que a ndo
rejeicdo de Hy, se verificara em ambientes de correlagdo muito fraca.

O teste t anterior podera ser substituido por um teste equivalente usando a distribui¢do F, em que a
estatistica de teste € o quociente entre os quadrados médios da regressdo e os quadrados médios dos

erros. Isto ¢, a variabilidade total da varidvel resposta (SQTot = (n—1)s; = it (y; — 37)2) €
decomposta em 2 fontes, uma explicada pelo modelo (SQReg = Y1 (9; — 37)2) e outra residual (ndo

explicada pelo modelo, SQRes = Yi-,(J; — yl-)z). O quociente entre os valores médios dessas
variabilidades origina a estatistica do teste.

Na regressdo multipla existem diferengas entre o teste ¢t e o teste F, sendo este um teste global e o
primeiro um teste local. Na regressdo simples os dois testes sdo idénticos.



Tabela 1 - Tabela Anova

Fonte de Graus de Soma de Quadrado Médio F
Variacio Liberdade Quadrados
Regressio 1 SQReg SQReg = MSReg _ MSReg
~ MSRes
: — SQRes
Residuo n—2 SQRes Q — MSRes
n—2
— SQTot
Total n—1 SQTot nQ_ ’ MSTot

Uma forma de avaliarmos a adequabilidade do modelo ¢ atendermos ao coeficiente de determinacao,
que se obtém levantando ao quadrado o coeficiente de correlagao:

2 IO _ . IR0’
Re == =1 -
Xie1(vi=y) Yie =y

O R? varia entre 0 e 1. Valores proximos de zero revelam uma total incapacidade do modelo de
explicacdo das variagdes da variavel resposta face as homologas do preditor.

No fim, deve-se verificar se os pressupostos que fundamentaram a analise, nomeadamente, a
normalidade, homocedasticidade e a independéncia dos residuos entre si, t€m consisténcia com o que
foi observado. Para isso efetuam-se testes aos residuos do modelo, que sdo estimativas dos valores dos
erros.

Os métodos de estimacgdo, os testes e intervalos de confianga que se apresentam para o modelo linear
sdo bastante robustos, relativamente ao pressuposto da normalidade, que é uma consequéncia do
Teorema do Limite Central e suas generalizacdes para variaveis ndo identicamente distribuidas e da Lei
Fraca dos Grandes Numeros.

No entanto, em certos casos, a distribui¢do de probabilidade da variavel dependente afasta-se de tal
modo da distribui¢do normal, que é necessario desenvolver novos modelos de regressdao baseados em
pressupostos diferentes.



3.3 Regressao linear multipla

3.3.1 Estimadores dos parametros e as suas propriedades

No modelo de regressao linear multipla (MRLM) classico,
Y=Xf+e,

onde X ¢ uma matriz de dimensdo n* (k+ 1), (n > k+ 1) com a primeira coluna constituida pela
unidade ¢ as restantes pelos valores das covariaveis para cada um dos n registos independentes da
amostra. € ¢ uma matriz de dimensao n * 1 constituida por n variaveis aleatdrias i.i.d. de valor médio
nulo. Com o objetivo de podermos fazer inferéncia estatistica sobre os pardmetros desconhecidos do
modelo, € vulgar assumirmos a distribuicdo normal para a sua modelacdo. f é um vetor de pardmetros
desconhecidos também de dimensdo (k + 1) * 1, B = (By, By, -, Bi)T, em que B, traduz a componente
fixa e os restantes traduzem o coeficiente associado a cada um dos preditores.

Logo,
vie{l,2,..,n}, yi=pBo + Z?=1ﬁjxij + &;.

O método dos MQ (minimos quadrados) escolhe as estimativas dos parametros desconhecidos que
minimizam a soma dos quadrados dos residuos da regressao.

exe=Y-XB)Tx(Y-XB)=0.

Assim, o sistema de equagdes normais consiste em igualar a zero as derivadas parciais em ordem aos
parametros. Assumindo que a matriz (X' X) é uma matriz regular, a solucio deste sistema ¢ dada por:

B =((xTx)"'xTy.

Note-se que se o determinante da matriz X7 X estiver proximo de zero, o que acontecera se existirem
preditores que sdo aproximadamente combinacdes lineares dos restantes, existem problemas de
instabilidade na sua matriz inversa. Assim, pequenos erros de arredondamento nos valores dos preditores
poderdo provocar alteragdes drasticas nas estimativas dos parametros.

De forma analoga a regressao linear simples, teremos que:
Y = XB =X(X"X)"1XTY = HY em que H = X(XTX)"1XxT,

denominada de matriz hat, e o vetor de residuos é:

E possivel provar que H ¢ uma matriz simétrica e idempotente e que:
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1. A soma dos residuos € nula.
2. A média da varidvel observada ¢ igual a média das previsdes para a mesma.
3. A covariancia empirica entre cada preditor e o vetor de residuos ¢ nula.

Cada elemento de 8 ¢ uma estimativa da variagdo da variavel resposta por aumento unitario do preditor,
mantendo-se os niveis dos outros preditores constantes.

Prova-se que a matriz de covariancias de B é cov() = 6% x (XTX)~1 (o estimador de o2 sera definido
mais a frente).

Prova-se também que estes estimadores sdo centrados e de varidncia minima na classe dos estimadores

a2

(X ji=X)2X(1-R%)
multipla de X;, usando como preditores todos os outros preditores com excegdo dele proprio.

lineares e que Var(ﬁj) = em que Rjz ¢ o coeficiente de determinagdo da regressao

Podemos fazer consideragdes semelhantes as que foram feitas na RLS:

1. Quanto maior g2, ou seja, quanto maior for a variabilidade da componente erratica, maior a
incerteza nas previsoes.

2. Quanto maior a dimensao amostral ¢ quanto maior for a variabilidade dos preditores maior a
certeza nas previsoes.

3. Acexisténcia de relacdes lineares significativas entre os preditores ¢ uma situacao perigosa, pois
aumenta a variabilidade das estimativas, podendo causar instabilidade no modelo. Isto esta
relacionado com o facto do determinante da matriz de hat estar proximo de zero e
consequentemente aumentar a instabilidade da sua inversa.

3.3.2 Inferéncia

Pelas mesmas razdes referenciadas no MRLS, os estimadores dos parametros sao combinagdes lineares
de normais independentes, e atendendo ao Teorema da Aditividade da Normal:

7 =P 0 N0,
O'Bj

Mas dado que o desvio padrio do estimador depende da varidncia dos erros, pardmetro também
desconhecido, esta varidvel ndo podera ser variavel fulcral para fazer inferéncia sobre §;,j = 0, ..., k +
1.

A estatistica tera de ser studentizada, da mesma forma que se fez no modelo MRLS.

Assim, ¢ usada a soma dos quadrados dos residuos ponderada pelos graus de liberdade para estimar a
variancia comum dos erros. Como a soma dos residuos é nula, a sua variancia sera estimada pela média
dos quadrados dos residuos. Por outro lado, como os estimadores dos pardmetros sdo combinagdes
lineares das observagdes, € possivel estabelecer uma relagdo entre k + 1 residuos e os restantes, pelo
que s6 n — (k + 1) residuos sdo independentes:

n -2
A2 _ Zi=1€i

n-k-1’

Assim,



62

(X — XD* x (1 —R})

Var(B)) =

¢ da mesma forma que no MRLS,

Bj-Bj
T=—=—"Ntyh k-1,
Uﬁj n-k-1

serd a varidvel fulcral que permitira fazer inferéncia sobre cada f; individualmente.

Assim,
I1C-o(B;) =18; F b 112 % Gzl =0,k

E possivel também estabelecer intervalos de confianga para combinagdes lineares dos parametros, como,
por exemplo, o intervalo de confianga para o valor médio da variavel resposta, condicional a um vetor
fixo de valores dos preditores, X:

k k
ICi_o | Bo + Zﬁj X Xo; =18, + Z/?] X Xo + tn—k—l;l—% X J&z X XD (XTX)~1X,[.
j:1 ]=1

3.3.3 Medidas de ajustamento e teste sobre a significincia global do modelo

A mesma relacdo, anteriormente citada na regressao linear simples, verifica-se:

SQTot = SQRes + SQReg &

S ((n-Ds2=31 i —N) =3I —y)* + Ii(9i — »)°

. L SQR . ~ . .
O coeficiente de determinagio R? = % determina a fracdo de variabilidade da resposta que ¢

explicada pelo modelo. Quanto mais proximo de 1, maior o ajustamento do mesmo a amostra
multivariada.

Verificamos que o R? nunca decresce, e, em geral, cresce quando adicionamos uma outra variavel
explicativa na regressao. Isso porque, a soma dos quadrados dos residuos nunca aumenta quando
adicionamos uma nova variavel explicativa na regressdo. Torna-se, portanto, um pouco mais dificil
decidir sobre a inclusdo ou ndo de uma variavel adicional no modelo. Na verdade, desejar-se-ia saber se
essa variavel tem um efeito pouco significativo na explicagdo de Y. Muitas vezes, ¢ interessante utilizar
o conceito do R? ajustado, que ird considerar o nimero de varidveis explicativas no modelo, ou seja:

SQRes

RZ=1-2dl=1- 0 _1_(1-R%)xL
= SQTot — SoTot — ( ) e
n—-1 n—-1



Este coeficiente podera ser negativo e a introdugao de um novo preditor nao incrementa necessariamente
0 mesmo, pois penaliza também a entrada de novos preditores.

Estes coeficientes sdo medidas de ajustamento do modelo, mas ndo ddo uma resposta a significancia
global do modelo.

Muitas vezes pretende-se testar se os coeficientes sdo conjuntamente iguais a zero, ou seja, testar a
significancia global do modelo:

Ho:py=-=B =0
Hi:3i € {1,2,...,k}:B; #0

O teste pode ser generalizado. Se considerarmos A um subconjunto estrito de preditores:

Hy:B;=0,Vj €A
Hi:3j €A:B; #0

Se chamarmos modelo restrito a0 modelo com todos os preditores com excec¢do dos que constam em A,
H, defende que devemos rejeitar o modelo global em detrimento do modelo restrito, modelo sem os
preditores pertencentes a A. O primeiro caso abordado coincide com o caso particular do modelo restrito
ser o modelo nulo, s6 com a constante, sem preditores.

E possivel provar que a estatistica:

2 2
SQRegrestrito—SQReInz0 restrito Rhao_restrito Rrestrito
F= 1 = 1 NF,
SQResps0 restrito 1—R$léo restrito qn-—k-1>
n—-k-1 7_,1_',{_1

sendo q o cardinal do conjunto A.

Se a estatistica F, sendo sempre positiva, tomar um valor muito alto, isto significa que a soma dos
quadrados dos erros do modelo restrito € significativamente maior do que a do modelo global, devendo
rejeitar Hy. O ponto critico sera um quantil da distribuicdo F de ordem 1 — a.

3.3.4 Escolha do modelo

Antes de definir o teste para comparacdo de modelos, ¢ necessario introduzir alguns conceitos.

O ntiimero de modelos possiveis ¢ determinado por 2%, sendo k o niimero de variaveis preditoras. Neste
contexto, existem diversos modelos, variando o grau de explicagdo e parcimoénia, oscilando ente dois
extremos:

e Modelo completo ou saturado, também dito de maximal, que inclui todas as covariaveis em
estudo. Trata-se de um modelo que tem a maxima “adapta¢do” aos dados, mas podera ser
extremamente “complicado”, pois pode incluir variaveis em niimero excessivo, algumas pouco
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ou nada explicativas, outras cuja influéncia na variavel resposta pode ser substituida por outro
preditor;

e Modelo nulo, também dito de minimal, como sendo o modelo que contém apenas uma
constante, ou seja, em que todas as varidveis Y; tém o mesmo valor médio, p, pois ndo existem
variaveis explicativas. Trata-se de um modelo pouco interessante, uma vez que o modelo ira
prever todos os casos com a média empirica da variavel resposta.

Sera chamado de modelo corrente aquele que estara entre os dois, incluindo alguns preditores e
excluindo outros.

Existem varios métodos para a escolha do modelo 6timo, como o forward, backward, stepwise, com ou
sem efeitos de interacdo entre as variaveis, com opgoes de escolha nos critérios de entrada ou saida das
variaveis, efc. Uma consulta aos menus do SPSS ou do R rapidamente nos ilustram alguns deles. No
método forward, o ponto de partida ¢ o modelo nulo. Verifica-se, usando um certo critério, se existe
algum preditor fora do modelo que justifique a sua inclusdo. Se ndo existir, 0 modelo ¢ encerrado, se
existir, inclui-se e refaz-se o modelo, voltando a considerar se existe alguma variavel de fora que valha
a pena incluir. No método backward, o ponto de partida ¢ o modelo maximal e vai-se excluindo
preditores enquanto houver justificagdo para tal. A variante stepwise, por sua vez, combina os dois
métodos.

Observa-se entdo, que existem varios caminhos para a escolha do modelo, que ndo originam o mesmo
necessariamente.

Em geral ¢ usado o critério AIC (4dkaike's Information Criterion) como critério de sele¢do. Assim, apos
a aplica¢do do método escolhido, o modelo que apresentar um menor AIC sera selecionado. O critério
AIC ¢ definido da seguinte forma:

AIC = —2In (L(D)) + 2q,

em que In (L(B)) representa a fungdo log-verosimilhanga para o modelo com q variaveis explicativas
que adotamos (logo g + 1 parametros). A estatistica que compara dois modelos ndo se pode basear
apenas na qualidade do ajustamento, pois sendo assim, o melhor modelo seria 0 maximal. Tem de
penalizar a entrada de um preditor, se a sua entrada significar uma melhoria pouco significativa do
ajustamento.

3.3.5 Exigéncias e recomendacoes do modelo de regressao linear miltipla

Além das exigéncias de normalidade, independéncia e homocedasticidade para a variavel dependente,
0 que implicard uma analise dos residuos do modelo adequada no sentido de testar a veracidade destes
pressupostos, antes de implementar o MRLM deve-se verificar se certas condi¢des se verificam.

Normalidade

Para testar a normalidade dos residuos temos os testes de Shapiro-Wilk, Kolmogorov-Smirnov,
ajustamento do qui-quadrado, entre outros. Qualquer um destes podera ser aplicado aos residuos para
averiguar a bondade do pressuposto bem como métodos graficos, como por exemplo o Q-Q plot.

Homocedasticidade

Para testar a homocedasticidade dos residuos existem variadissimos testes, tais como o teste de White,
o teste de Goldfeld-Quandt, bem como abordagens graficas, tragando o grafico dos residuos
padronizados versus valores ajustados e verificando a existéncia de padrdes.
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Independéncia

Para testar a independéncia dos residuos existem, por exemplo, os testes de Durbin-Watson e o de Ljung-
Box. Adicionalmente, existem ainda métodos graficos com representagdo da funcdo de autocorrelagdo
e autocorrelagdo parcial dos residuos.

Este ndo é o espaco mais adequado para descrever estes testes, mas € possivel encontrar informagao
sobre os mesmos na bibliografia relacionada com o tema.

E possivel realizar estes testes com recurso a pacotes estatisticos como o R, Python e SPSS. E sempre
recomendavel combinar estes testes com a analise visual dos residuos para uma avaliagdo mais
completa.

Multicolinearidade

Um dos problemas que surge frequentemente quando se usam muitos preditores em conjunto € a sua
ndo independéncia. Podem existir variaveis independentes que estejam ligadas de tal forma que seja
muito dificil impedir que os seus efeitos ndo se confundam entre si potenciando-se ou anulando-se.

Este problema resolve-se eliminando algumas das varidveis cujo papel influenciador na variavel
dependente ja ¢ efetuado por outra covariavel, ou entdo faz-se uma analise de componentes principais e
substitui-se os preditores originais pelas suas componentes principais. Neste caso, pode haver problemas
na sua interpretabilidade pois as novas variaveis independentes sdo combinagdes das originais.

A presenga de covariaveis que sdo aproximadamente combinagdes lineares de outras varidveis leva a
que exista correlacao elevada entre elas, e assim a interpretagcdo de quais as variaveis a incluir no modelo
pode ficar comprometida.

Assim, para a andlise de multicolinearidade deve se considerar o calculo do VIF - Variance Inflance
Factor, que indica a existéncia ou ndo de multicolinearidade, sendo dado por:

em que R?¢é o coeficiente de determinagio da regressdo de uma covaridvel em relacdo as restantes
varidveis do modelo.

No caso de existirem covariaveis com VIF elevado (VIF > 10), a solugdo passa por retirar uma dessas
covariaveis e refazer a analise.

Interacao

Existe efeito de interagdo quando a forca da associagdo entre a variavel independente e a variavel
dependente ¢ diferente para diferentes niveis da variavel independente.

Os diferentes softwares permitem a introducdo automatica dos efeitos de interagdo entre todos os
preditores, mas isso torna o modelo mais complexo. Por isso, apenas com razdes muito fortes se deve
recorrer a introdugdo de novas variaveis que reflitam este facto.

Observacoes influentes

Uma observagdo ¢ considerada influente se a sua exclusdo produz alteracdes significativas nas
estimativas dos parametros do modelo. A sua presenga pode assim originar conclusdes que ndo
correspondem a realidade.

As formas mais comuns de detecdo destas observa¢des influentes é através das medidas de Cook ou
medidas leverage.

A distancia de Cook ¢ uma medida de influéncia baseada no valor estimado dos coeficientes da
regressdo. Para o seu célculo deve considerar-se a amostra sem a observagdo que se pensa ser influente
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€ a amostra com esta observacao. Se o valor estimado “se alterar muito”, considera-se que a observagao
pode ser influente. O célculo da distancia de Cook ¢ dado por:

0B = (B—Bep) (XT¥YX)(B - Bip),

em que B(_j) representa as estimativas dos parametros do modelo retirando a j-ésima observagdo que
queremos verificar se € influente ou nao.

A andlise dos residuos ¢ importante para avaliar os outliers que podem comprometer o desempenho do
modelo. Todos os estimadores de regressdo sdo baseados em médias e, portanto, tém limite de rutura
nulo, ou seja, basta uma observacdo tender para infinito para eles também terem esse comportamento.

Existem varias medidas aplicadas dentro da Regressdo Linear para avaliar esses casos influentes, todos
baseados nos residuos do modelo - os valores de “leverage” (valores de alavanca que traduzem a forma
como podem influenciar uma estimativa de um parametro).

Neste projeto, o foco sera dado aos residuos de Pearson ou também chamados de residuos standardizados
e a Distancia de Cook para avaliar o comportamento dos outliers.

Denominando como rpj- residuo de Pearson da j-€sima observagéo, vem que,

Q|2

Tp] =

Sdo uma versao standardizada dos residuos, pois t€ém média nula e desvio padrao unitario.
Define-se “leverage” de uma observagao,

I S CJ i) P
M=t S S T b

: 1 :
Os valores de “leverage” ou valores de alavanca variam entre —e 1. E quanto maior for o seu valor

maior o impacto nas estimativas dos coeficientes do modelo. E 1til observar graficos que representam
os valores de alavanca versus os residuos padronizados.

3.3.6 Modelo linear generalizado

O pressuposto de linearidade entre a variavel resposta e as variaveis explicativas, e a normalidade no
modelo de regressdo linear, premissa necessaria para testar hipoteses e construir intervalos de confianga
para os parametros, € uma condicao que exclui uma gama de situagdes como por exemplo variaveis
binarias, de propor¢do, de contagem ou variaveis categoricas. Apesar de serem ainda bastante utilizados
pela comunidade académica até aos dias atuais, os MRLM sdo desajustados para uma série de situagdes,
e modelam somente observagdes com distribui¢do normal.

Como forma de ultrapassar as limitagoes nos MRLM, existem propostas de novas classes de modelos
lineares generalizados (MLG), com o proposito de dar uma série de opgdes para a distribuigdo da
variavel resposta para além da normal. Os MLG, tornam flexivel a relagdo da variavel resposta com as
covariaveis por meio de uma fun¢ao de ligacdo (g(*)), que tem por objetivo garantir que os parametros
possam assumir quaisquer valores reais, preservando os valores ajustados no dominio da distribuigao.
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Modela-se também o valor esperado da variavel resposta, ¢ incluem o0 MRLM se considerarmos que a
funcao de ligagdo ¢ a funcdo identidade. Saem fora do &mbito desta tese, pelo que € apenas citado a sua
existéncia.

3.4 Teste de Kruskal-Wallis

O teste de Kruskal-Wallis é uma extensdo do teste de Mann-Whitney em que se pretende decidir sobre
a hipotese de igualdade das localizagdes centrais de k populacdes independentes, sem se admitir o
pressuposto de dados gaussianos.

Combinam-se as k amostras numa so e atribui-se a cada elemento desta amostra, x;;, 0 seu rank, r(x;;).
O primeiro indice indica a populagdo de onde foi recolhido esse elemento e o segundo a ordenagdo da
observagdo dentro da amostra desta populagao.

Soma-se, a seguir, os ranks de todas as observacdes de cada uma das subamostras,
Ri = Zr(xij), i = 1, ey k.

O que se pretende ¢ fazer uma analise de varidncia destes ranks, verificando se o rank médio das
. 1 N+1 , ~

subamostras difere do rank médio global, 5 sendo N o numero total de observacdes da amostra

combinada.

Este afastamento quadratico tera de ser ponderado em cada amostra pela sua dimensdo. Entdo, toma-se
como medida da discrepancia global,

2
T2 — gk R{ _NWN+D
n; 2 =1 n; 4 ’

N(N+1)(K-1)
12

Sob a validade de H, ¢ possivel provar que E(D) = ¢ a estatistica de teste de Kruskal-Wallis

sera uma mudanca de escala da estatistica D, ou seja,

~ N(N+1)>
12

Pretende-se que sob validade da hipdtese nula o valor médio da estatistica de teste ndo dependa do
numero de observagdes, mas sim apenas do numero de grupos envolvidos, neste caso, E(H) = k — 1.

A estatistica H, sendo uma soma de quadrados de variaveis, que, devido ao Teorema de Limite Central,
podem ser considerados aproximadamente gaussianos, tem uma distribuicdo que pode ser bem
aproximada por uma qui-quadrado com k — 1 graus de liberdade. Para alguns valores de N existem
tabelas de pontos criticos e probabilidades que lhes estdo associadas. Estas tabelas foram construidas
deduzindo a distribuigdo exata de H sob a veracidade de Hj,.

Em toda a descrigdo anterior, parte-se do principio de que ndo existem empates nas observagdes, o que
¢ uma suposicdo perfeitamente valida para variaveis absolutamente continuas. No entanto, a
discretizagdo das mesmas na sua mensuragdo, torna possivel a existéncia de empates. Nestas situagdes
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¢ vulgar a atribuicdo de ranks médios as observagdes empatadas e a correcdo da estatistica H para
empates.

3.4.1 Teste de post hoc de Dunn

O teste de comparagdes multiplas de Dunn ¢ utilizado apo6s o teste de Kruskal-Wallis, se e somente se ¢
rejeitada a hipotese nula. Por este motivo, ¢ chamado muitas vezes de post hoc de Dunn. A alternativa a
este teste seria realizar uma multiplicidade de testes de Mann-Whitney comparando as localizagdes de
todos os pares de grupos. SO que para que o nivel de significancia global se mantenha, obriga a que se
realize cada teste de comparacdo de Mann-Whitney a um nivel de significancia muito baixo o que leva
quase de certeza a aceitacdo da igualdade dos parametros de localizacao.

A estatistica do teste Dunn ¢ baseada na diferenca entre os postos médios dos grupos comparados,
ajustada por um fator de corregao,

_ |Ri—Rj|

k(k+1) ~
12N

Z

Tal como no teste de Kruskal-Wallis, a regido de rejeicdo ¢ unilateral direita. Nao existem tabelas
publicadas com os pontos criticos deste teste para dimensoes amostrais pequenas, mas para dimensdes
grandes € possivel provar a normalidade da estatistica de teste e usar os pontos criticos da normal
standard.

Detetam-se assim quais os grupos responsaveis pela rejeicdo da hipotese nula no teste de Kruskal-Wallis.

3.5 Coeficiente alfa de Cronbach

O alfa de Cronbach ¢ uma medida de confiabilidade usada em estatistica para avaliar a consisténcia
interna de um conjunto de itens em um teste ou questionario. Foi desenvolvido por Lee Cronbach em
1951.
__k ?’:1 af
a= k-1 x (1 o ),
K - Numero de grupos;
o#- Variancia dentro do grupo i;

02- Variancia dentro de todos os grupos.

Ele varia entre 0 e 1, se esta proximo de 1 indica uma alta consisténcia interna entre os itens, sugerindo
que eles medem a mesma construgdo ou trago latente. Se estd proximo de zero, sugere uma fraca
consisténcia interna, indicando que os itens ndo estdo fortemente correlacionados € podem ndo medir o
mesmo construto. No entanto, € importante notar que o alfa de Cronbach assume a unidimensionalidade
da escala, ou seja, que todos os itens medem uma unica caracteristica subjacente. Se esta suposi¢ao nao
for atendida, outras técnicas podem ser mais apropriadas.

Usualmente, valores do alfa de Cronbach entre 0.7 e¢ 0.9 sdo considerados aceitaveis e indicam uma
consisténcia interna moderada a alta.
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4. Metodologia

Este capitulo tem como objetivo dar uma visdo abrangente das abordagens ¢ dos procedimentos que
serdo empregues, desde o momento da construcido do questionario até a demonstracao dos resultados.

4.1 Questionario

O presente estudo inicia-se com a elaboragdo do questionario. O mesmo determina a qualidade dos
dados e consequentemente a qualidade do output final. Assim sendo, é necessario seguir um conjunto
de regras e boas praticas no momento da constru¢do do mesmo.

Ele foi elaborado pela consultora Qmetrcis e possui cardcter confidencial. Ainda assim, de forma a
envolver o leitor, apresenta-se de seguida a sua estrutura e algumas das boas préaticas aplicadas ao mesmo
no momento da sua construcao.

Estrutura do questionario:

O questionario ¢ composto por 57 questdes. As cinco primeiras visam identificar os colaboradores
quanto a Posi¢do hierarquica, Classe etaria, Antiguidade na organizagdo, Habilitacdes literarias e
Género. As restantes sdo questdes relacionadas com o contexto organizacional, sendo medidas na escala
de Likert onde 1 representa o nivel mais baixo e 10 o nivel mais alto de satisfagdo/ concordancia.

Boas praticas aplicadas ao questionario:

Contextualizacado — Contextualizar os colaboradores acerca da finalidade do estudo é crucial,
especialmente num estudo que visa melhorar a satisfagao laboral.

Anonimato — O anonimato assume um papel fundamental j& que sem a garantia do mesmo existe uma
maior propensao de respostas desonestas. Para além de ser mencionado no inicio do questiondrio o seu

anonimato, ele é realizado em formato papel, o que refor¢a ainda mais a seguranga sentida pelos
colaboradores.

Linguagem simples e especifica — Uma linguagem simples e especifica ndo so6 reduz a hipdtese de
ambiguidades, como também reduz o esforco necessario para a interpretacdo das questdes.
Questionarios em que € necessario um maior esfor¢o de interpretacdo podem deteriorar a qualidade das
respostas e até mesmo levar a desisténcia dos inquiridos.

Sequéncia de perguntas: A sequéncia de perguntas € clara e fluida, permitindo uma facil compreensao
por parte dos colaboradores. E importante evitar mudangas repentinas entre temas pois isso pode causar
cansago, que, como mencionado no paragrafo anterior, pode deteriorar a qualidade das repostas e
inclusive levar a desisténcia dos inquiridos.
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4.2 Procedimento

Apos a obtencdo da base de dados proveniente do questionario, agrupou-se 40 questdes em 8 indicadores
por meio de uma analise de consisténcia interna, utilizando o coeficiente alfa de Cronbach.

Foi feita uma anélise descritiva a populagdo em estudo, aos 8 indicadores criados e a satisfacdo global.

Recorrendo aos testes de Mann-Whitney, Kruskal-Wallis e Dunn, fez-se uma analise comparativa dos
indicadores mais a satisfacao global por todas as variaveis de caracterizacao.

Por ultimo, construiu-se um modelo de regressdo linear multipla com o objetivo de explicar a satisfacao
global, sendo avaliado a qualidade do mesmo.

As ferramentas usadas neste projeto foram o Excel e SPSS.
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5. Resultados

5.1 Analise exploratoria dos dados

Antes de construir o modelo de regressao linear multipla, apresentam-se as variaveis intervenientes.

A nossa variavel dependente, satisfagdao global com a empresa (SGlob), foi medida na escala de Likert
em que 1 é o nivel de satisfagdo mais baixo ¢ 10 o nivel de satisfagdo mais alto.

Dentro das varidveis explicativas temos variaveis de caracteriza¢do e variaveis que sdo a média
ponderada de outras variaveis medidas na escala de Likert, chamemos a essas de indicadores.

5.1.1 Variaveis de caracterizacio

As variaveis de caracterizagdo sdo o Género, Classe etaria, Habilitagdes literarias, Antiguidade na
organizacdo e Posi¢do hierarquica.

Aproximadamente dois ter¢os dos colaboradores sdo mulheres. As classes etarias mais frequentes sdo
26-35 e 36-45 anos. Apenas 8.9% tém grau de ensino superior, sendo o 3° ciclo e o ensino secundario
as categorias mais frequentes, ambas com proporgdes semelhantes. Cerca de 45% dos colaboradores se
encontram na organizacdo ha menos de 5 anos. Por fim, mais de trés quartos da populacdo sdo
operadores/ vendedores.

Tabela 2 - Caracterizagdo dos colaboradores

Variavel Categorias Frequéncia Percentagem Variavel Categorias Frequéncia Percentagem
Género 1. Masculino 271 [ 30[3% l.<1lano 169 18.9%
cs 2. Feminino 557 ! 62,2% Antiguidade 2.1-5 anos 240 [ 268%
NS\ NR 57 | 64% na 3.6-10 anos 71 E17.9%

1.18-25 anos 148 16,5% organizagdo 4.11-20 anos 210 235% |
Classe  2-26-35an0s 274  NB06% | c3 5.> 20 anos 174 19,4%
ctaria 3. 36-45 anos 302 [ 33.7% NS\ NR 21 I 23%

P 4. 46-55 anos 118  E1B2% 1. Operador/ Vendedor 676 5 5% |

5. +55 anos 21 [ 23% 2. Supervisor 32 [ 36%
NS\ NR 22 [ 25% 3. Coordenador equipa/ area 63 [ 7.0%
1.1°ciclo 21 I 23% Posigdo 4. Coordenador Processo 8 | 09%
Habilitagge 22 Ciclo 99 B 111% hierarquica 5. Gestor/ Técnico 41 I 4%
s literarias 3. 3%ciclo 318 [ 355% C1 6. Diretores Loja/ Gestores Neg6cio 10 | 1,1%
ca 4. Ensino secundario 328 366% | 7. Diretores 1° linha 7 | 0,8%
5. Ensino superior 80 F89% 8. Admistrativos, outros 34 I 3,8%
NS\ NR 39 D 4,4% NS\ NR 14 | 1,6%

Devido a natureza categdrica das variaveis de caracterizagdo, foi necessario proceder a criagdo de
variaveis dummy, para mais tarde poderem ser utilizadas no modelo de regressao linear multipla. Para
categoria de referéncia escolheu-se sempre a categoria modal.

Posto isto, tem-se:

1, seCy; =i,i=2,..,8

Posigao hierarquica = Dy; = {0 cei=1

1, seC,=1i,i=1,24,5

Classe etaria = Dy; = {0 cei—=3

1, seC; =1i,i=134,5

Antiguidade na organizagéo = Ds; = {0 sei=2

1, seC,=1,i=1,23,5

Habilita¢des literarias = Dy; = {0 cei=4

1, SeC5:1
0, seCs=2

Género = Dg; = {
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5.1.2 Indicadores

Foram realizadas 52 questdes na escala de Likert onde 1 representa o nivel “Muito baixo” e 10 o nivel
“Muito alto”. Posteriormente, optou-se por agrupar as questdes em indicadores por meio de uma média
ponderada de forma a poder ter uma abordagem mais estrutural. Para validar a consisténcia de cada
agrupamento recorreu-se a analise de alfa de Cronbach.

Embora o questiondrio seja confidencial, a Qmetrics, responsavel pela sua elaboragdo, deu a
oportunidade de incluir uma questao por cada indicador criado.

Os indicadores criados foram Infraestrutura Laboral, Envolvimento organizacional, Orientagdo para o
cliente, Relacionamentos interpessoais, Autonomia, Reconhecimento, Desenvolvimento profissional e
Remuneracdo/ beneficios. Na tabela seguinte, encontram-se os indicadores criados juntamente com uma
das questdes incluidas nesse agrupamento e o resultado do alfa de Cronbach.

Tabela 3 - Coeficientes alfa de Cronbach

Indicador Questdes Alpha de Cronbach

- Condicdes de higiene e seguranca das instalagdes e do local de trabalho
Infraestrutura laboral ' 0,86

Conhecimento que possui da politica e objetivos da qualidade da empresa

Envolvimento organizacional B 0,87
- Grau em que a satisfago dos clientes é uma das maiores prioridades da empresa
Orientagdo para o cliente - 0,84
- Ajuda, colaboragdo e cooperacdo entre colegas
Relacionamentos interpessoais  ~ 0,87
- Autonomia que é dada para planear, executar e avaliar o proprio trabalho
Autonomia B 0,88
- Sentimento que é feita uma correta e justa avaliagcdo do seu trabalho
Reconhecimento - 0,93
- Sentimento que est4 a ser bem pago
Remuneracéo/ beneficios i 0,94
- Oportunidades de progresséao profissional na empresa
Desenvolvimento profissional ~ ~ 0,79

Todos os alfas de Cronbach sdo maiores ou igual a 0.79, indicando uma consisténcia interna robusta.

Podemos observar no grafico seguinte os valores médios/ desvios padrdes da satisfagcdo global e dos
indicadores criado.
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9 Satisfacéo global

) m [nfraestrutura laboral
7.2/ 18

7 6,6/ 1.0 ® Envolvimento organizacional
6,0/ 23 57/ 24 6,1/ 22 6.1/22 m Orientag&o para o cliente
e 54/ 26 55/24 ] ] )
® Relacionamentos interpessoais
4.5/ 24 .
= Autonomia
® Reconhecimento
m Desenvolvimento profissional
Remuneragdo/ beneficios
1

Figura I - Valor médio/ desvio padrdo por indicador

N W b~ 01O

Por ordem decrescente de pontuacdo média atribuida aos indicadores tem-se: Orientacdo para o cliente
(7.2), Envolvimento organizacional (6.6), Relacionamentos interpessoais (6.1), Desenvolvimento
profissional (6.1), Satisfacdo global (6.0), Infraestrutura laboral (5.7), Reconhecimento (5.5),
Autonomia (5.4) e, por fim, Remuneracdo/ beneficios (4.5).

Os desvios padrdes variam entre 1.8 (Orientagdo para o cliente) e 2.6 (Autonomia).

5.2 Analise comparativa

Este subcapitulo tem como objetivo averiguar a existéncia de diferencas significativas por estrato em
relacdo aos indicadores. Antes de realizar testes estatisticos ¢ feita uma analise baseada puramente em
médias amostrais.

A seguinte tabela mostra a classificacdo média de todos os indicadores em estudo por cada variavel de
caracterizagao.
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Tabela 4 - Valor médio por estrato

Envolvimen Orientaci Relacionam Desenvolvi Remuner
Variavel Categoria Satisfagao Infraestrut to arag | enos Autonomia Reconheci er;eentg ) ;o/e * Total
9 global ura laboral organizacio y interpessoai mento L -
nal cliente s profissional beneficios
. Masculino 6,2 6,1 6,8 71 6,5 58 58 6,0 46 6,1
Género -
Feminino 6,0 55 6,5 73 6,0 52 53 6,1 44 58
18-25 anos 6,5 6,4 6,9 75 6,9 6,0 6,1 6,5 53 6,5
26-35 anos 6,0 58 6,6 73 6,2 56 55 6,0 45 5,9
Classe
- 36-45 anos 5,7 5,2 6,4 7,0 5,6 49 5,1 58 39 55
etéria
46-55 anos 6,3 57 6,8 74 6,2 54 55 6,4 4,7 6,0
+55 anos* 6,6 58 6,5 75 6,1 55 5,9 6,6 54 6,2
1° ciclo® 6,2 53 6,5 73 57 49 52 6,8 43 58
Habilitacse 2° ciclo 56 52 6,2 6,8 55 49 5,0 59 44 55
DIITACOE 6 iclo 58 54 6,5 71 5,7 5,0 52 59 45 57
s literarias . -
Ensino secundario 6,1 58 6,6 74 6,4 5,6 56 6,1 4,6 6,0
Ensino superior 7.2 6,8 76 7,6 7,7 71 6,8 6,6 45 6.9
Antiquidad <lano 70 70 72 76 74 6,3 6,7 71 59 6,9
ntiguida 1-5 anos 6,0 57 6,7 72 6,2 57 54 58 4,5 59
ena
organizaci 6-10 anos 57 58 6,5 72 6,4 55 54 6,0 39 58
9 o ¢ 11-20 anos 54 49 6,1 7,0 53 47 438 5,6 37 53
> 20 anos 6,0 53 6,5 72 58 51 52 6,2 43 57
Operador/ Vendedor 538 54 6,3 7.1 58 49 51 59 4.4 56
Supervisor s 6,8 73 79 6,6 6,5 6,0 72 52 6,8
Coordenador equipa/ érea 71 6,7 7 _ 72 {73 71 _ 5,5 71
Posigdo  Coordenador Processo’ 6,1 _ 73 6,9 75 6,4 6,8 6,7 53 6,8
hierérquica Gestor/ Técnico 71 72 7.7 7.9 7,7 7.4 6,5 6,2 39 6.8
Diretores Loja/ Gestores Negdcio® 6,7 8,2
Diretores 1° linha?
Admistrativos, Outros 6,3 58 7,0 74 6,5 6,1 58 6.3 38 6,1

Género - Observa-se que os homens atribuem classificagdes mais altas em todos os indicadores com
exce¢do da orientacdo para o cliente e desenvolvimento profissional. E na infraestrutura laboral e nos
relacionamentos interpessoais onde essa diferenca ¢ maior (0.6 e 0.5, respetivamente).

Classe etaria - A classe 36-45 anos regista os menores valores médios em todos os indicadores. No lado
oposto, a classe 18-25 anos tem os maiores valores médios na maioria das categorias.

Habilitacdes literarias - Observa-se, excluindo a classe 1? ciclo por ter uma pequena dimenséo (inferior
a 30), que quanto maior o grau académico, maior sdo os valores dados em todos os indicadores.

Antiguidade na organizacao - Os trabalhadores que estdo na organizacao ha 11-20 anos sdo os que dao
classificagcdes mais baixas nos indicadores estudados. No lado oposto, os que estdo ha menos de um ano
s30 os que dao classificagdes mais altas.

Posicéio hierarquica - Como ja foi visto anteriormente, a grande maioria da amostra pertence a classe
Operador/ Vendedor, ainda assim, existem outras categorias com uma dimensdo superior a 30 (valor
muitas vezes usado na literatura para delimitar a amostra de pequena dimensdo da amostra de grande
dimensao). Dentro das categorias com uma dimensao superior a 30, a categoria Operador/ Vendedor ¢ a
que da as menores classificagcdes em praticamente todos indicadores.

5.2.1 Teste Kruskal-Wallis — Post Hoc de Dunn

Utilizou-se o teste de Kruskal-Wallis! para averiguar a existéncia de diferengas entre grupos em relagdo
a satisfagdo global e aos indicadores. Aquando da existéncia de diferengas significativas, realizou-se o
teste post hoc, o teste de Dunn, de forma a poder identificar quais os grupos responsaveis pelas
diferengas encontradas.

1 Dimens3o inferior a 30.
2 Dimens3o inferior a 10.
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A opcao pelo uso de um teste ndo paramétrico deveu-se ao facto dos dados ndo satisfazerem os
pressupostos dos testes paramétricos. Existe uma assimetria geral das amostras, o que viola o
pressuposto distribucional da normalidade. Ainda poderia ser usado um teste paramétrico usando o
Teorema do Limite Central, no entanto, por haver grupos de dimensdo inferior a 30, optou-se por ndo
utilizar.

Embora alguns autores afirmem que tanto o teste de Kruskal-Wallis como o teste de Dunn avaliam a
existéncia de diferencas entre medianas, na realidade, este teste avalia a existéncia de diferencas na
distribuicao dos grupos. Contudo, quando se verifica uma diferenga nas medianas amostrais entre grupos
e um resultado significativo no teste de Dunn, ndo sera descabido desconfiar que a diferenca entre as
medianas dos grupos ¢, de facto, o elemento que contribui para a diferenca entre as distribuigdes.

Nas tabelas abaixo podemos observar quais foram os indicadores onde se registaram diferencas
significativas (valor p < 0,05) por diferentes estratos e ainda qual a categoria com a maior mediana
amostral.

A cada indicador foi associado uma bola de uma cor especifica. Por exemplo, a satisfacdo global foi
associada a cor cinzenta, assim sendo, a presenga de uma bola cinzenta num cruzamento entre duas
categorias indica que as mesmas apresentam diferengas significativas na satisfacdo global. Nesse
cruzamento, a categoria marcada a verde sera a categoria com a maior mediana amostral, enquanto a
vermelho sera a com menor mediana amostral.

Satisfacdo Global (SGlo) Orientagéo para o Cliente (OClie) @ |Reconhecimentos (Rec) (]
Infraestrutura Laboral (ILab) @ [Relacionamentos Interpessoais (RInter) @ |Desenvolvimentos Profissional (DPro) [ J
Envolvimento Organizacional (EOrg) @ |Autonomia (Aut) ® [Remuneracgéo/ Beneficios (RBen)

Figura 2 - Legenda indicadores

Por género, registaram-se diferengas significativas® nos indicadores ILab e Rlnter, sendo a mediana
superior no género masculino.

Género Masculino Feminino
Masculino o o
Feminino

Figura 3 - Diferengas por Género

Nao foram registadas quaisquer diferencas significativas entre as categorias 1° ciclo, 2°ciclo, 3° ciclo e
Ensino secundario. Para os indicadores EOrg, RInter, Aut e Rec foram registadas diferengas entre o
Ensino superior com as categorias 2°ciclo, 3° ciclo e Ensino secundario. Para os indicadores SGlo e ILab
foram registadas diferengas entre Ensino superior com as categorias 2° ciclo e 3° ciclo, sendo o Ensino
superior o grupo com maior mediana.

Habilitacdes literarias 1° ciclo* 2°ciclo 3°ciclo Ensino secundario Ensino superior
1° ciclo*

2° ciclo o0 000
3° ciclo o0 000
Ensino secundario o 000
Ensino superior

Figura 4 — Diferencas por Habilitagdes literarias

3 O teste aplicado na categoria género € o teste de Mann-Whitney.
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Relativamente a antiguidade na organizacao, a classe que se diferencia das demais ¢ a dos individuos
que estdo na empresa hd menos de um ano. Ela regista diferengas na SGlo, [Lab, EOrg, Rlnter, Rec,
DPro e Rben com a classe 1-5 anos. Em relacdo a classe 6-10 anos, as diferengas significativas existentes
evidenciam-se nos indicadores SGlo ¢ Rben. Ja em comparagido com a classe 11-20 anos, as diferencas
sdo registadas em todos os indicadores. Por fim, ao analisar com a classe > 20 anos, as diferencas
registam-se nos indicadores ILab, Rlnter, Aut, Rec ¢ Rben.

A classe 1-5 anos também apresentou diferencas significativas com a classe 11-20 anos, neste caso, no
indicador Rlnter, sendo a classe 1-5 anos a que tem maior mediana.

Antiguidade na
organizacéo <1lano 1-5 anos 6-10 anos 11-20 anos > 20 anos
<1ano oo O o0 00000000 O 000
1-5 anos o

6-10 anos
11-20 anos
> 20 anos

Figura 5 - Diferencas por Antiguidade na organizacdo

Em relacdo a classe etéria, so existiram diferencas significativas entre as categorias 18-25 anos e 36-45

anos. Essas diferengas registaram-se nos indicadores ILab, RiInter, Rec ¢ Rben, sendo a faixa etaria dos
18-25 anos a que tem maior mediana.

Classe etaria 18-25 anos 26-35 anos 36-45 anos 46-55 anos +55 anos*
18-25 anos e oo

26-35 anos
36-45 anos
46-55 anos
+55 anos*

Figura 6 - Diferencas por Classe etaria

A classe Operador/ Vendedor foi a unica classe que registou diferencas significativas com as demais.
Ela regista diferencgas na SGlo, EOrg, RInter, Aut, Rec ¢ DPro com a classe Coordenador equipa/ area.
Em relagdo a classe Gestor/ Técnico, essas diferencas existem nos indicadores ILab, EOrg, RInter ¢ Aut.
J& em comparagdo com a categoria Diretores Loja/ Gestor Negocio, apenas existiu uma diferenca

significativa, neste caso na Autonomia, sendo a classe Operador/ Vendedor a que regista menores
medianas.

Posicdo hiera . Operador/ Supervisor Coordenador Coordenador Gestor/ Técnic Diretores Loja/ Diretores 1° Admirativos,
0sicao hierarquica Vendedor P equipa/ area Processo** estorrecnico Gestores Negdcio* linha** outros

Operador/ Vendedor o o000 o0 00 [
Supervisor

Coordenador equipa/ area
Coordenador Processo**

Gestor/ Técnico

Diretores Loja/ Gestores Negdcio*
Diretores 1° linha**
Admistrativos, outros

Figura 7 - Diferengas por Posi¢do hierarquica
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5.3 Aplicacao do Modelo de Regressao Linear multipla

Serve o presente capitulo para encontrar um modelo explicativo para a satisfacdo global. Para tal, foi
utilizado o software SPPS.

Para a selecdo de variaveis foi aplicado o método stepwise com critério de entrada valor p < 0,05 e
critério de saida valor p > 0,10 (na estatistica F). Nesta analise foram excluidas todas as observagoes
que tenham pelo menos um valor missing em uma das suas variaveis.

As variaveis preditoras sdo Infraestrutura laboral, Envolvimento organizacional, Orientacdo para o
cliente, Relacionamentos interpessoais, Autonomia, Reconhecimento, Desenvolvimento profissional,
Renumeragao/ beneficios e as variaveis dummy referentes a Classe etaria, Antiguidade na organizacao,
Habilitagdes literarias, Posic@o hierarquica e Género.

Infraestrutura laboral

Envolvimento organizacional

Orientagdo para o cliente

Relacionamentos interpessoais

Autonomia

Reconhecimento

Desenvolvimentos profissional

Posicdo hierérquica:

v

Classe etéria
(D21;D22:D24;D;5)

Antiguidade na organizacéo

HbilitacGes literarias

Figura 8 — Representagdo esquemdatica do modelo de regressdo linear multipla

Aplicado o algoritmo stepwise, obteve-se um modelo que revelou ter pontos influentes, identificados
através da distancia de Cook.
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Tabela 5 - Pontos influentes do primeiro modelo

Numero do caso Erro Residuo SGlob Valor previsto Residuo

94 3,27 10 5,40 4,60
98 4,01 10 4,37 5,63
110 3,54 10 5,02 4,98
204 3,30 10 5,36 4,64
337 -3,56 2 7,01 -5,01
400 5,68 10 2,02 7,98
401 4,55 10 3,60 6,40
413 -3,36 3 7,72 -4,72
567 3,57 9 3,98 5,02

Analisou-se a normalidade dos residuos do através do teste Kolmogorov-Smirnov e obteve-se um valor
p inferior a 0.001, rejeitando a hipdtese da normalidade dos residuos.

Tabela 6 - Teste Kolmogorov-Smirnov aos residuos do primeiro modelo

Kolmogorov-Smirnov
Estatistica | dl Sig.

Standardized Residual 0,046| 873 <,001

Posto isto, decidiu-se remover os pontos influentes e aplicar novamente o algoritmo.
Aplicado o algoritmo stepwise, ele parou na 7 iteragao.

Embora o algoritmo permitisse a retirada de variaveis, ele nunca o fez. As variaveis adicionadas foram,
por ordem de entrada, Envolvimento organizacional (EOrg), Desenvolvimento profissional (DPro),
Relacionamentos interpessoais (RInter), Remuneragdo/ beneficios (Rben), Infraestrutura laboral (ILab),
D41 e Reconhecimento (Rec). As variaveis ndo incluidas no modelo foram Orientacdo para o cliente,
(OClie) Autonomia (Aut), e as restantes variaveis dummy.

Uma das conclusdes a tirar ¢ que o facto do Envolvimento organizacional ser a primeira variavel a ser
adicionada significa que, isoladamente, ¢ a variavel Envolvimento organizacional que melhor explica a
satisfacdo global.

A medida que vdo sendo adicionadas varidveis ao modelo, a estimativa do erro padrdo vai diminuindo
e tanto o R? como o R? ajustado vdo incrementando, como seria de esperar. No final obtemos um
modelo com um R? ajustado de 0,688 e uma estimativa de erro padrio de 1,297.
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Tabela 7 — Estatisticas de mudanga dos modelos criados

) , Erro padréo da Estatisticas de mudanca

Modelo | R R* ajustado C iy - ;

estimativa Variavel adicionada Mudanca de R? | Mudanca F | Sig. Mudanca F
1 0,572 0,571 1,521 |Envolvimento organizacional 0,572| 1004,604 0,000
2 0,641 0,640 1,393 | Desenvolvimento profissional 0,070 145,773 0,000
3 0,672 0,670 1,334|Relacionamentos interpessoais 0,030 69,424 0,000
4 0,682 0,680 1,314|Remuneracéo/ beneficios 0,010 23,730 0,000
5 0,687 0,685 1,303/ Infraestrutura laboral 0,006 13,638 0,000
6 0,689 0,687 1,300|D41 0,002 4,894 0,027
7 0,691 0,688 1,297 |Reconhecimentos 0,002 4,014 0,045

A analise de variancia diz-nos que o modelo ¢ significativo, isto €, para o nivel de significancia estudado
podemos admitir que pelo menos uma das variaveis do modelo tem influéncia na satisfacao global.

Tabela 8 - Tabela Anova do modelo final

Soma dos Quadrado .
Modelo Quadrados Médio Z S
Regressao 2809,54 7 401,36/ 238,61| <,001
Residuo 1256,55| 747 1,68
Total 4066,09| 754

Na tabela seguinte, encontram-se os coeficientes do modelo, juntamente com algumas estatisticas
associadas ao modelo. Nela observa-se que os coeficientes associados as variaveis sdo significativos, o
que seria de esperar dado o critério utilizado no algoritmo. Mantendo as restantes variaveis constantes,
observa-se que um aumento de uma unidade no Desenvolvimento profissional resultard em um aumento
de 0.29 na Satisfag@o global. Seguindo o mesmo raciocinio, a Satisfagdo global é incrementada em 0.22
para um aumento de uma unidade no Envolvimento organizacional, 0.18 para os Relacionamentos
interpessoais, 0.11 para Remuneragdo/ beneficios, 0.10 para a infraestrutura laboral e 0.09 para o
Reconhecimento.

Em relagdo a interpretabilidade das variaveis dummy, podemos afirmar que mantendo as restantes
variaveis constantes, o grau de satisfagdo dos colaboradores com o Ensino secundario ¢ superior em
0.71 aos colaboradores com apenas o 1° ciclo (para uma significancia de 95%).

O modelo nao tem problemas de multicolinearidade ja que os VIF's associados aos coeficientes sdo
menores que 10.

Tabela 9 - Resumo do modelo final

Coeficientes ndo padronizados Coeflc_lentes 95,0% Intervalo de Confianca Estatisticas de colinearidade
padronizados para B
Modelo B Erro Erro Beta t Sig. |Limite inferior Limite Toleréncia VIF
9 (Constante) 0,17 0,17 0,99 0,32 -0,16 0,50
Envolvimento organizacional 0,22 0,05 0,19| 4,70 <,001 0,13 0,31 0,26 3,88
Desenvolvimento profissional 0,29 0,04 0,27| 7,51| <,001 0,22 0,37 0,32 3,15
Relacionamentos interpessoais 0,18 0,04 0,18 4,29| <,001 0,10 0,27 0,24 4,14
Remuneracéo/ beneficios 0,11 0,03 0,11| 3,51| <,001 0,05 0,17 0,41 2,44
Infraestrutura laboral 0,10 0,03 0,11| 3,34| <,001 0,04 0,16 0,42 2,37
D41 -0,71 0,32 -0,05| -2,20| 0,03 -1,34 -0,08 0,98 1,02
Reconhecimento 0,09 0,04 0,09] 2,00/ 0,05 0,00 0,18 0,21 4,84

A satisfacao global pode entdo ser explicada pela seguinte equacdo:

SGlob = 0.17 + 0.22 * EOrg + 0.29 * DPro + 0.18 * RInt + 0.11 * RBen + 0.10 = [Lab — 0.71
* Dyq +0.09 x Rec
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Ainda que estejamos perante um modelo com coeficientes estatisticamente significativos, ausente de
multicolinearidade e com um R? de 0.69, ele pode nio atender aos pressupostos, interferindo com a
qualidade do mesmo. No seguinte subcapitulo avalia-se a qualidade do modelo de forma a garantir que
se trata de um modelo fiavel.

5.3.1 Avaliacao do modelo

A analise dos residuos ¢ uma pega fundamental na validagdo do modelo. Este subcapitulo tem como
objetivo validar a normalidade e autocorrelagdo dos residuos. Uma vez provada a normalidade e
autocorrelacdo dos residuos, as inferéncias do modelo tornam-se mais confiaveis.

Normalidade dos residuos

No histograma seguinte, observa-se que os residuos apresentam uma distribui¢do simétrica em tono de
zero e quanto maior a distancia a zero, menor a frequéncia dos mesmos.
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Standardized Residual

Figura 9 - Histograma residuos do modelo final

Apesar da analise grafica ser favoravel, realizou-se o teste de Kolmogorov-Smirnov de forma a ter
evidéncias quantitativas. O valor p resultante foi de 0.12, ou seja, ndo se rejeita a normalidade dos
residuos.
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Tabela 10 - Teste Kolmogorov-Smirnov aos residuos do modelo final

Kolmogorov-Smirnov
Estatistica | dl Sig.
Standardized Residual 0,028| 830 0,120

Autocorrelacio dos residuos

A presenca de autocorrelagdo nos residuos contraria os pressupostos do modelo linear. Assim sendo, €
essencial analisar a autocorrelagdo dos residuos.

Para analisar a autocorrelagdo foi calculada a estatistica de Durbin-Watson, obtendo o valor de 1.91. A
estatistica de Durbin-Watson varia entre 0 e 4, onde valores proximos de 2 sugerem a auséncia de
autocorrelagdo. Assim, com um valor préximo a 2, podemos concluir que os residuos ndo apresentam
autocorrelacdo.

Tabela 11 - Teste Durbin-Watson aos residuos

Estatistica
Durbin-Watson 1,928
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Conclusao

O principal objetivo deste projeto foi desenvolver um modelo de regressdo linear multipla explicativo
para a satisfacdo global laboral.

O modelo obtido apresenta um bom ajustamento (R? =~ 0.69) e estd em conformidade com os usuais
pressupostos da regressao linear, permitindo tirar conclusdes fidveis do mesmo. O que o modelo indica
¢ que quanto maior o envolvimento do colaborador com a sua organizagdo, maior a sua satisfacdo
laboral. De forma analoga, a satisfacdo laboral do colaborador também irda aumentar quando aumentar:
(1) o sentimento de que se estdo a desenvolver profissionalmente; (2) a satisfagdo com os seus
relacionamentos no local de trabalho; (3) a satisfagdo com a sua remuneragao/ beneficios recebidos; (4)
a satisfagdo com as infraestruturas/ equipamentos e (5) a percecdo de que o seu trabalho esta a ser
reconhecido.

Fora do modelo ficaram as variaveis Orientagdo para o cliente, Autonomia, Posi¢do hierarquica, Classe
etaria, Antiguidade na organizagdo e Género. Ou seja, a forma como o colaborador perceciona os clientes
e o seu grau de autonomia ndo tiveram impactos significativos na sua satisfacdo laboral. Além destes
indicadores, as variaveis de caracterizagdo Posicdo hierarquica, Classe etaria, Antiguidade na
organizacdo e Género também nao revelaram ter impacto na satisfagdo laboral.

Foi realizada uma andlise comparativa dos indicadores por estrato através de testes estatisticos.
Enumerar todas as diferencas significativas encontradas seria bastante exaustivo por haver um nimero
elevado de indicadores e variaveis de caraterizagdo. Assim sendo, € reportado apenas se duas categorias
registam diferengas significativas em pelo menos um indicador, indicando o que atribui maiores
classificagoes.

Foram identificadas diferencas significativas por género, sendo o género masculino aquele que atribui
classificagcdes mais elevadas. Os colaboradores com o grau de escolaridade maior ou igual ao ensino
superior atribuem classificagdes mais altas do que aqueles com o grau de ensino secundario, 3° ciclo e
2° ciclo. Aqueles que se encontram na empresa ha menos de um ano registam classificacdes mais
elevadas que os restantes, os que estdo na empresa hd 1-5 anos também atribuem classificagdes mais
altas em relacdo aqueles que se encontram na empresa ha 11-20 anos. Relativamente a idade do
colaborador, observam-se diferengas apenas entre os grupos etarios 18-25 anos e¢ 35-45 anos, com 0
primeiro grupo a atribuir classificagdes mais elevadas. Finalmente, os Operadores/ Vendedores atribuem
classificagdes mais baixas do que Coordenadores de equipa/ area, Gestores/ Técnicos e Diretores de
loja/ Gestores de negocio.

Em relag@o as limitagdes do estudo, é importante destacar que os dados pertencem exclusivamente a
uma unica empresa. Considerando que os dados pertencem a uma empresa do setor industria/ retalho, ¢
plausivel afirmar que as conclusdes deste estudo possam ser mais aplicaveis a colaboradores dentro
desse setor comparativamente a outros.
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