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Resumo

No decorrer das ultimas décadas, a qualidade de servigo tem recebido um grande foco por parte de
investigadores e profissionais devido ao impacto que tem na satisfacao de clientes, no desempenho
dos negdcios e, consequente, na rentabilidade. O setor financeiro tem-se confrontado com algumas
mudancas, decorrentes de um mercado caracterizado pela concorréncia e pela crescente estabilizacdo
da procura. Apesar do crescimento da banca digital, o atendimento presencial ainda é relevante em
alguns paises, como é o caso de Angola. As instituicdes financeiras recorrem frequentemente ao
cliente mistério para avaliar a qualidade.

Esta dissertacdo visa analisar a qualidade do atendimento ao longo do servico prestado nas
agéncias bancarias, tendo por base o SOM e os dados recolhidos através da técnica de cliente mistério.
Os dados utilizados para a concretizacdo dos objetivos tracados foram recolhidos através da grelha de
avaliacdo do cliente mistério, em 70 agéncias de uma instituicdo bancdria angolana, localizadas na
cidade de Luanda.

Os outputs do SOM permitiram agrupar as varias agéncias da instituicdo bancaria face ao seu nivel
de desempenho, bem como, a sua manutencdo ao longo das vérias observacGes realizadas. Os seus
resultados possibilitaram ndo sé analisar como se organizam estas agéncias relativamente a qualidade
percebida, como também identificar padrGes de comportamento das mesmas. Neste dmbito, foram
identificadas quatro classes de desempenho, evidenciando o nivel de qualidade de cada agéncia.

Esta dissertacdo identificou ainda algumas limitacGes. Todavia, apresenta contribui¢cdes ao nivel
da qualidade, especialmente no que concerne a aplicacdo de modelos ndo supervisionados a dados

regularmente recolhidos ao nivel das agéncias bancarias.

Palavras-chave: avaliacdo de qualidade; servico; cliente mistério; SOM; satisfacdo do cliente; agéncias
bancarias.

Classificacdo JEL: C38, G21.






Abstract

Over the past few decades, service quality has garnered a significant attention from researchers and
professionals due to its impact on customer satisfaction, business performance, and ultimately,
profitability. The financial sector has been grappling with changes stemming from a market
characterized by competition and growing stabilization of demand. Despite the growth of digital
banking, in some countries as Angola, in-person service is still relevant. Financial institutions often turn
to mystery shoppers to assess quality.

This research aims to analyze the quality of service throughout the service provided in banking
agencies, using Self-Organizing Maps (SOM) and data collected through the mystery shopper
technique as a basis. The data used to achieve the set objectives were collected through the mystery
shopper evaluation grid in 70 bank branches in Luanda.

The outputs of the SOM allowed for the grouping of various bank branches based on their
performance levels and their maintenance throughout multiple observations. The results not only
enabled an analysis of how these agencies are organized concerning perceived quality but also the
identification of behavioral patterns among them. In this context, four performance classes were
identified, reflecting the quality level of each branch.

This research also identified some limitations. However, it presents contributions in the realm of
quality, especially regarding the application of unsupervised models to regularly collected data at the

level of banking agencies.

Key words: quality evaluation; service; mystery shopper; SOM; customer satisfaction, bank branches.
JEL Classification: C38, G21.
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Capitulo 1. Introdugao

As organizacdes com um elevado nimero de clientes e postos de atendimento, como é o caso das
instituicdes bancarias (IB) que possuem uma larga rede de agéncias, nem sempre conseguem
supervisionar de forma multiespectral a qualidade de atendimento, na generalidade, e do
atendimento presencial, em particular. A introdu¢ao que se segue contribui para clarificar os conceitos
de qualidade do ponto de vista do atendimento em agéncias bancdrias e de que forma é possivel

avaliar essa mesma qualidade através de técnicas baseadas em modelos ndo supervisionados.

1.1 Enquadramento do tema

Nas ultimas décadas, a qualidade dos servicos tem sido uma area de grande foco para profissionais,
gestores e investigadores, fruto do seu forte impacto no desempenho dos negdcios, reducgdo de custos,
satisfacdo do cliente, fidelizacdo do cliente e rentabilidade (Naik, 2010).

O setor dos servicos financeiros tem enfrentado mudancas significativas, resultantes de um
mercado caracterizado pela sua forte concorréncia, pouco crescimento da procura e aumento da
regulamentacdo. Aliata et al. (2016). Frequentemente, as areas comercial e de qualidade das
instituicdes financeiras tém dificuldade em perceber onde devem melhorar a performance dos seus
colaboradores e, por sua vez, a qualidade do servico prestado.

A gualidade de servigco tem influéncia na satisfacdo dos clientes e, consequentemente na lealdade
e na fidelizacdo dos mesmos. Por essa razao, trata-se de uma dimensao fulcral na gestao dos clientes
(Seth et al., 2005). O mesmo autor afirma que fatores como a alta competitividade do setor bancério,
o aumento do uso de tecnologia da informacao, o crescente conhecimento e consciencializacao dos
clientes, torna imprescindivel a melhoria continua da qualidade dos servigos prestados.

Com a preméncia do tema da qualidade do servico, gestores e investigadores esforcam-se para
aprender mais sobre as componentes da qualidade de servico em torno das suas organizagdes, devido
a fatores como, a satisfacdo do cliente e 0 aumento da lucratividade (Seth et al., 2005).

Para autores como Mukherjee et al. (2003) é, cada vez mais essencial estudar o papel da qualidade no
desempenho do mundo empresarial e do negdcio, desde um nivel mais estratégico até aos detalhes
da sua implementacao.

A estratégia de marketing continua a ser outro fator crucial e global para a satisfacdo do cliente e
a competitividade das instituicGes bancarias. A nivel mundial, a confianga dos clientes nos servigos
bancarios continua em declinio, com 40% dos clientes a perderem a confianga no setor, e apenas 22%
a ganharem confianca (Global Consumer Survey, 2012, citado por Aliata et al. 2016).

E fundamental o esforco por parte das organizacdes na melhoria do atendimento, para a obtencdo

de sucesso e conquista de um cliente fiel (Costa, 2015). Neste contexto, estudar o tema da qualidade



do atendimento como um fator de crescimento organizacional tem vindo a ganhar notoriedade, pois
ainda existem diversos setores que nao valorizam o cliente como um dos seus principais ativos.

Relativamente a postura adotada entre o compromisso emocional dos colaboradores e a
satisfacdo do cliente, Jiang et al. (2009) defendem que existe uma forte influéncia por parte da
percecdo do cliente sobre o que é a qualidade do servico ao longo do atendimento. O autor acredita
também que, as teorias sobre as relacGes entre a perce¢do do cliente e a postura dos colaboradores,
existem, ainda que pouca literatura estude e investigue esta relacao.

No sentido de compreender como se organizam as instituicdes bancarias e a supervisdo que delas
advém, é consensual que as falhas existentes no mundo financeiro foram evidenciando cada vez mais
a inadequacao dos modelos de governacao e lideranga. Essa inadequacao proporcionou, ainda, um
terreno fértil para a propagacdo de modelos de negdcio e praticas de gestdo descuidadas e pouco
éticas (Banco de Portugal, 2016).

Isto demonstra que, para as organizacées com elevada dimensdo, e grande nimero de clientes,
nem sempre conseguem supervisionar de forma multiespectral a qualidade de atendimento, em
particular do atendimento presencial.

Em suma, os profissionais prestadores do servico necessitam de ter um bom conhecimento da sua
organizacdo, sabendo reconhecer os objetivos da mesma e a dinamica envolvente, e ainda os setores
responsaveis pelas varias acBes desenvolvidas e/ou a desenvolver, cuja finalidade seja prestar um
excelente servico ao cliente (Guerreiro, 2016).

No que concerne aos métodos de andlise de dados, a avaliagcdo da qualidade do atendimento tem
de um modo geral recorrido a estatistica descritiva, mais concretamente a medidas de localizacdo (e.g.,
quartis), o que ndo permite uma aprendizagem mais efetiva dos dados, e uma identificacdo mais

precisa do tipo de casos existentes.

1.2 Problema e questao de investigacao

A economia de servigos puramente digital iniciou-se em meados da década de 1990, quando empresas
e particulares em toda a OCDE comecgaram a adotar a internet como meio comercial e recreativo. Este
periodo representa um ponto de partida aproximado para a era da economia digital em que a Internet
se tornou o campo de trabalho das economias modernas nos paises industrializados (Potts, 2007,
citado por Lameiras, 2018).

Apesar do crescimento da banca digital, o atendimento presencial continua a ser uma forma de
relacionamento com os clientes muito importante, sobretudo em paises onde a literacia digital ainda
é baixa. No sector bancario, diversos especialistas previam o desaparecimento das agéncias e o

aumento do banco virtual, utilizando a internet no inicio dos anos 2000. Contudo, as previsoes feitas



ndo corresponderam a realidade. Os balcGes continuaram a ser usados, especialmente por aqueles
gue preferem o relacionamento mais personalizados com os profissionais do banco (Scott, 2002; Mols
et al., citados por Lameiras, 2018).

Neste sentido, as areas de qualidade e comercial apresentam dificuldade em perceber como é que
as instituicbes bancarias podem melhorar a performance dos seus colaboradores e,
consequentemente, a satisfacdo dos seus clientes, pois segundo Fernandes (2011), a performance do
servico e a avaliacdo da qualidade ndo emergem apenas do resultado desse servigo, mas também dos
varios processos de avaliacdo que permitem a entrega do servico aos seus clientes.

Numa perspetiva de qualidade, a avaliacdo do comportamento das IB e dos seus postos de
atendimento é feita de diversas formas. Para ser possivel avaliar a qualidade do atendimento bancario,
em primeiro lugar, é necessario recolher os dados, que posteriormente serdo utilizados para a
avaliacao que se pretende realizar. Pois, os sistemas de gestdo necessitam de mecanismos de medicado
e avaliacdo dos seus resultados, cujo objetivo é criar oportunidades de melhoria, e ainda permitir
identificar possiveis ndo conformidades e quais as causas (Neves, 2012).

Investigadores como Guerreiro (2016) defendem que a elaboracdo de questionarios e relatdrios
de cliente mistério sdo algumas das técnicas de recolha de dados mais frequentes, baseando o seu
fundamento em revisdes literarias de estudos semelhantes.

Para muitos gestores de topo, a técnica de cliente mistério é utilizada para medir a qualidade da
venda e do servico, confiando assim os resultados obtidos por esta técnica, permitindo-lhes tomar
certas decisOes de gestdo, bem como fazer comparacdes e avaliagdes (Blessing & Natter, 2019).

Uma vez que é uma abordagem que mede objetivamente a qualidade do servico, é necessério o
ajuste da técnica ao setor em causa, neste caso, o setor bancério (Dawes, 2000).

A técnica de cliente mistério é muito utilizada para avaliar e medir o desempenho do servigo
prestado com o intuito de estimar padrdes e agrupamentos, pois os dados sao tratados de uma forma
descritiva (Zubanov et al., 2023).

No dmbito do tema da qualidade do atendimento das agéncias bancarias, este estudo pretende
encontrar contributos cientificos que permitam avaliar a qualidade do atendimento, a partir da recolha
de dados com a técnica de cliente mistério e do processamento com base em modelos ndo
supervisionados, demostrando assim o potencial de outros modelos comparativamente a estatistica
descritiva, frequentemente aplicada e este tipo de dados.

Mais concretamente, o desafio deste estudo pretende abordar de que forma podemos criar maior
valor de informagdo, com base na técnica de cliente mistério, possibilitando uma aprendizagem
continua dos comportamentos das instituices bancarias, como a aplicacdo do SOM (Self Organizing
Maps), também conhecidos como mapas auto-organizados ou redes de Kohonen, foram desenvolvidos

por Teuvo Kohonen.



Os mapas auto-organizados foram desenvolvidos por Teuvo Kohonen em (1982). Sdo modelos de
aprendizagem ndo supervisionada, cuja particularidade é o seu desconhecimento face ao problema
especifico, bem como desconhece também o niimero de agrupamentos/clusters ideais que o modelo
deve formar, para que seja possivel agrupar os dados consoante os critérios definidos a priori.

E um dos modelos utilizados no agrupamento de observacdes, em que o objetivo principal é a
extracdo e ilustragdo de estruturas no conjunto dos dados que se esteja a analisar (Kaski et al., 1998;
Kaski & Kohonen, 1996, citado por Coelho, 2013).

Uma vez que estamos perante uma dissertacdo que pretende avaliar e analisar as agéncias de uma
instituicdo bancdria angolana, procurando compreender se as mesmas necessitam de processos de
melhoria, e qual ou quais as varaveis que determinada agéncia deve investir ou aperfeicoar, é
importante que o modelo a incorporar seja um modelo capaz de trabalhar os dados que foram
recolhidos de forma imparcial, ou seja, sem saber a partida como se agrupam essas agéncias. Neste
sentido, o SOM é o modelo que melhor responde a esta situacao.

Assim, propde-se com esta dissertacdo responder a seguinte questdo de investigacdo: de que
forma o SOM pode contribuir para uma melhor compreensdo do comportamento das agéncias
bancdrias relativamente a sua qualidade, aproveitando os dados obtidos através da técnica de cliente
mistério?

Adicionalmente a questdo de investigacdo principal, a dissertacdo vai permitir responder as
seguintes questoes:

e Questdo 1: Que variaveis de base sdo necessdarias para a avaliacdo da qualidade?

e Questdo 2: Que técnicas e/ou modelos existem para avaliacdo da qualidade?

e Questdo 3: Como se pode aplicar o SOM a avalia¢do da qualidade das agéncias bancarias?

e Questdo 4: Como beneficiar dos dados de cliente mistério para desenvolver modelos

baseados em aprendizagem de maquina?



1.3 Objetivos e contributos

Considerando o enquadramento anterior, esta dissertacao tem como principal objetivo encontrar
contributos cientificos acerca da utilizacdo da pesquisa exploratdria, a fim de avaliar a qualidade do
atendimento bancario, tendo como base de recolha de dados a técnica do cliente mistério e a aplicagdo
do SOM.
Por conseguinte, os objetivos concretos pelos quais se rege esta disserta¢do sao:
e  Avaliar a qualidade de servigo, tendo em conta a experiéncia do cliente e os conceitos de
qualidade percebida e esperada, habitualmente aplicados nos estudos sobre qualidade;
e Analisar a forma como se organizam as agéncias bancarias em termos de qualidade de
Servico;
e  Perceber em que agéncias bancarias devemos melhorar o desempenho e a performance ao
nivel do atendimento, mais concretamente, no que concerne ao atendimento presencial.
Apds obtermos respostas as questdes de investigacdo e concretizagdo dos objetivos descritos, esta
dissertacdo trara como principal contributo académico a aplicagdo de modelos ndo supervisionados
com dados obtidos através da técnica de cliente mistério. Por outro lado, para os profissionais da area,
este estudo permite tornar as IB mais data-driven?, aprofundado o seu grau de maturidade empirica e

a valorizacao dos dados.

1.4 Estrutura do documento

A presente dissertacdo estd organizada em seis capitulos que espelham os diferentes estagios de
investigacdo. O primeiro capitulo aborda o tema, as lacunas identificadas, bem como as quest&es de
investigacao, e por fim, os objetivos e os principais contributos desta investigacdo para a comunidade
cientifica. O segundo capitulo apresenta o enquadramento tedrico, designado por revisdo da
literatura, onde a investigacdo recai sobre os conceitos de qualidade do servico no setor bancario,
guais os modelos baseados na avaliacdo da qualidade e, por fim, é abordado o impacto da qualidade
na satisfacdo do cliente. No terceiro capitulo temos presente a metodologia utilizada, bem como as
varias etapas que a compdem, desde a compreensdo do negdcio até a implementacdo. Segue-se o
guatro capitulo, onde estdo presentes os resultados obtidos do modelo aplicado, e por ultimo, finaliza-
se com o quinto e sexto capitulos, que expdem a discussdo e resultados da dissertacgdo,

respetivamente.

! Entende-se por data-driven um processo que utiliza a anélise de dados como base para tomar decisdes, orientar
estratégias e ainda solucionar problemas. E um método cujas decisdes sdo baseadas em dados concretos e
evidéncias claras.






Capitulo 2. Revisao de Literatura

Este capitulo aborda aspetos conceptuais relacionados com a forma como se compreende o conceito
de qualidade e, ainda, como se pode avaliar a qualidade do atendimento nas agéncias bancaria. Mais
especificamente, quais os modelos de desempenho frequentes usados e quais as técnicas de avaliagdo
cujo objetivo é contribuir para a identificacdo de oportunidades de melhoria da performance do

atendimento.

2.1 Conceito de qualidade de servigo no setor bancario

Sdo inumeros os autores que abordam o tema da qualidade, apesar de nao existir uma definicdo
consensual que englobe o conceito na sua totalidade. A qualidade é um conceito subjetivo uma vez
gue esta diretamente relacionado com a percec¢do de cada pessoa, acerca da exceléncia ou falta dela
num determinado produto ou servigo (Zeithaml, 1988 citado por Hashemi et al., 2020).

Cada autor define a qualidade com base no meio académico em que estdo inseridos, e por esse
motivo, sdo muitas as definicdes de qualidade, ndo sendo nenhuma melhor ou pior que a outra em
termos de fundamentacgdo (Fernandes, 2011). Este autor acredita que a qualidade é um livro aberto e,
tal como, como acontece nas diferentes épocas, também este conceito estd em constante mutuagao
e sujeito a novas percecdes do que é a qualidade.

Mas o que se entende por qualidade do servico, para o cliente? Inimeros investigadores tém
continuamente estudado esta expressdo e as suas particulares e, ainda, a importancia, das
organizacdes medirem a qualidade do seu servico, tendo vindo a crescer exponencialmente, o cuidado
com estes temas. Recorrendo as origens de como era visto o conceito de qualidade, a sua conotacgdo
era algo artesanal, pois variava de acordo com quem realizasse uma determinada atividade ou
produzisse algo. Com a evoluc¢ado do tempo, a gestdo de topo foi reconhecendo como a qualidade afeta
diretamente o sucesso competitivo da empresa e, como resultado, passa a considera-la uma parte
essencial de sua rotina de trabalho, incorporando-a, assim, na gestdo estratégica do negdcio
(Fernandes, 2011). Em algumas abordagens, o conceito de qualidade esta relacionado com o conceito
de expectativa (Parasuramen et al., 1985; 1990, citado por Paiva, 2013).

Por seu turno, o conceito de expectativa é interpretado de duas formas diferentes. A primeira
concentra-se na andlise da satisfacdo do cliente, e a segunda foca a sua atenc¢do na investigacdo da
qualidade dos servicos. A abordagem que analisa a satisfacdo do cliente define expectativa como a
previsao feita pelos consumidores, isto é, a probabilidade definida pelo consumidor de que ocorrera

um episddio positivo ou negativo e que, influenciara certo e determinado comportamento.



Por outro lado, a corrente que estuda a qualidade dos servicos define expectativa como os desejos
ou vontades dos consumidores (Parasuraman et al., 1988).

Na sua generalidade, a qualidade do servico diz respeito a percecdo do cliente sobre o qudao bom
ou mau é o prestador do servico e dos servicos, sendo, por isso, importante ouvir e perceber as
opiniGes formadas pelos clientes, maioritariamente através de expectativas (Prakasha & Mohanty,
2013; Guerreiro, 2016).

Nesta linha de pensamento, o conceito de qualidade resulta da comparagao entre o que esperam
gue o servico oferecido pela empresa seja, e o que de facto percecionam apds terem realmente
experienciado esse mesmo servigo (Parasuraman et al., 1985, citado por Paiva, 2013; Sathyan & Raj,
2020). No seguimento da ideia exposta, Slack et al. (1997) expdem trés possiveis relagées entre as
expectativas e as percec¢des dos clientes:

e  Expectativas < Percec¢des: a qualidade percebida é boa;

e  Expectativas = Percec¢des: a qualidade percebida é aceitavel;

e  Expectativas > Percec¢es: a qualidade percebida é escassa.

Inicialmente as concecdes relacionadas com a exceléncia no atendimento evoluiram em resposta
ao rapido crescimento da industria de servigos. Este crescimento originou uma crescente importancia
para as economias globais (Prakasha & Mohanty, 2012).

No que diz respeito ao tema da qualidade do servigo e suas particularidades, autores como Lee
(2011), acreditam que entregar um servico de exceléncia é reconhecido como uma tatica fundamental
para enriquecer e sobreviver no ambiente altamente competitivo em que nos encontramos
atualmente. Nas organizaces que se baseiam na prestacdo de servicos, o objetivo principal é a entrega
de um servigo de exceléncia e satisfacdo das necessidades dos seus clientes (Yong-zhong et al., 2009).

Gronroos (1984) e Parasuraman et al. (1988), consideram que a percecdo é o servico que é
realmente “experienciado”, e a expectativa refere-se aos desejos do cliente em relagao ao servico.

A qualidade do servico pode ser analisada de duas perspetivas diferentes. Uma delas aborda a
parte técnica, que se foca na experiéncia do cliente ao interagir diretamente com a entidade, estando
assim ligada aos resultados do préprio servigo. A outra perspetiva, a funcional, esta relacionada com
0 processo em si, isto é, a forma como o servico foi entregue, como o servigo foi experienciado pelo
cliente e, por fim, percebido pelo mesmo (Gronroos, 1984, citado por Silva, 2014).

Como podemos constatar pelas definicGes apresentadas por diversos autores e investigadores, é
evidente a urgéncia do tema, nos dias de hoje. A economia a escala global rege-se por infinitas
entidades que prestam servigos, e por esse motivo, também sdo infinitas as pesquisas que se tém
dedicado a qualidade do servigo. Este esfor¢o considerdvel em perceber como melhorar a qualidade e
prestacdo do servico deve-se em grande parte a influéncia de dreas como os custos operacionais,

retencdo de clientes, lucro, entre outras (Paiva, 2013).A questdo com que muitas organizacdes se



confrontam diz respeito a consisténcia do servigo prestado, e perceber ainda se o servico foi entregue
com a mais alta qualidade quanto possivel, comparando com o desempenho dos seus concorrentes,
refere (Kibinga, 2013). Esta ideia vem realgar a importancia que as organizagGes prestadoras de
servigcos devem ter relativamente a prestacdo do melhor servico para o cliente. O autor salienta ainda
a importancia para as organizagGes se debrucarem cada vez mais sobre estes temas e aconselha a
realizacdo de pesquisas que permitam compreender quais sdo os critérios especificos dos seus clientes
em relacdo aos servigos que prestam, pois, “clientes satisfeitos tendem a ser mais leais”.

Do ponto de vista de quem avalia ou perceciona a qualidade do servico, é cada vez mais notdria a
consciencializacdo e atencdo no que diz respeito ao que é a exceléncia do servico. Num ambiente tdo
competitivo e desafiador como o que temos atualmente, a qualidade do servico é considerada fator
critico de sucesso de qualquer organizacdo, e, isto é particularmente visivel no setor bancario
(Soodhun et al., 2014).

O desenvolvimento do setor bancario, impulsionado pelas inovagées da tecnologia de informacao
e comunicacdo, despoletou uma maior disponibilidade de novos servicos para os seus clientes. Os
clientes dos dias de hoje tém mais acesso a informacéo, e acima de tudo, sdo mais exigentes. Neste
prisma, é fundamental que os servicos bancarios revelem qualidade e, sobretudo, atendam as
expectativas dos clientes, mesmo os mais curiosos e audazes (Guerreiro, 2016).

No setor bancario, a busca pela exceléncia no servico tem sido crucial para manter uma vantagem
competitiva. A qualidade do atendimento tem-se traduzido num aumento relativo de aquisicdao de
novos clientes e de retencdo dos ja existentes, sendo esse o fator-chave para garantir a fidelizacdo a
longo prazo, realga Bhengu e Naidoo (2016).

A introducdo de tecnologia de informacdo neste setor ndo sé abriu novos mercados, como
também estimulou o crescimento econdmico. Um desses exemplos é a implementacdo de caixas
eletronicos, os chamados ATM, que permitiram melhorar a eficiéncia das operacdes bancarias, reduzir
custos, aperfeicoar a qualidade dos servicos e, ainda, criar valor acrescentado para os clientes (Kamel,
2005, citado por Lameiras, 2018).

Embora a qualidade do servico seja essencial, ndo existe uma metodologia especifica utilizada
pelas IB para avaliar a qualidade do servico no setor (Gerrard & Cunningham, 2001; Beckett, 2000,
citados por Tsoukatos & Mastrojianni, 2010). Por esta via, as IB devem compreender as necessidades
de servico dos clientes e reconhecer de que forma o desempenho na prestacdo de servicos afeta o

comportamento dos clientes (Paiva, 2013)



2.2 Modelos aplicados na avalia¢ao da qualidade

De um modo geral, os modelos aplicados a avaliacdo da qualidade subdividem-se em dois tipos:
estatisticos e adaptativos. Os modelos estatisticos utilizam variaveis ou indicadores para descrever a
qualidade percebida ou esperada, com base num processamento Unico da informacdo. Entre os
modelos descritivos destacam-se o modelo de Gaps, e os modelos SERVQUAL e SERVPERF. No que
concerne aos modelos adaptativos, sdo conhecidos por utilizar varidveis ou indicadores para
compreender as associagdes existentes, de forma supervisionada (i.e., com base em pressupostos ou
regras) ou ndo supervisionada (i.e., sem pressupostos ou regras pré-definidas). Entre os modelos de
aprendizagem destacam-se os modelos de classificacao, previsao e agrupamento.

O Modelo de Gaps é dos modelos estatisticos mais mencionados nos estudos de qualidade dos
servicos (Parasuraman et al.,, 1985, citado por Mukherjee et al., 2003). O objetivo do estudo de
Parasuraman et al. (1985) foi desenvolver um modelo conceptual da qualidade na presta¢do de
servicos. Este modelo auxilia os gestores no diagndstico e melhoria da qualidade dos servigos
prestados, definindo quais os indicadores-chave para um bom desempenho (Gattas, 2008).

Na area dos servicos, o cliente depende de varios fatores para fazer o seu julgamento do que
entende por qualidade (Parasuraman et al., 1985, citado por Gomes, 2013). O modelo de Gap tem que
a qualidade percebida surge da diferenca entre as expectativas e as perce¢des — servico percebido.

Estas duas componentes formam os 5 Gaps, as chamadas lacunas da qualidade, afirma Paiva
(2013). As lacunas na qualidade do servigo sdo:

e Gap 1-—disparidade entre a Expectativa do cliente e a perce¢do da organizacao;

e  Gap 2 — disparidade entre a percecao da organizacao e as especificidades da qualidade do

Servico;

e  Gap 3 —disparidade entre as especificidades da qualidade do servico e a sua execugao

e  Gap 4 —disparidade entre a execuc¢ao do servico e as comunicagdes externas;

e  Gap 5 —disparidade entre o servico percebido e o servico esperado.

Contudo, o modelo de Gaps nao apresenta uma ferramenta que calcule a qualidade do servico,
sendo esta uma das criticas mais apontadas ao modelo. Existem diferentes métodos que avaliam a
qualidade dos servicos de uma organizagao, sendo o modelo SERVQUAL um dos mais citados em livros
e artigos (Paiva, 2013; Guerreiro, 2016). Com o objetivo de criar um modelo que permita avaliar a
qgualidade do servico e a forma como os clientes percecionam essa qualidade, Parasuraman et al.,
(1988) apresentam assim o modelo SERVQUAL, (Parasuraman et al., 1988; Paiva, 2013; Fernandes,
2011; Rogowski & Cannarozzo, 2018).
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Como se pode constatar no subcapitulo 2.1, a qualidade percebida refere-se ao julgamento global
do cliente sob a exceléncia ou superioridade do produto ou do servico (Ribeiro, 2010). Este termo esta
indiretamente relacionado com a satisfacdo, que deriva da comparacdao das expectativas com as
percecdes de performance do servigo, no entanto ndo é possivel afirmar que é idéntico a satisfagdo
(Fernandes, 2011). Para o autor, é nesta comparacdo que se baseia o modelo SERVQUAL, uma escala
multidimensional e regida por padrdes, podendo aplicar-se a todos os tipos de empresas do sector de
servicos, passivel de sofrer adaptacdes, caso haja essa necessidade.

Ainda no ambito dos modelos estatisticos, Parasuraman et al. (1988) criaram o modelo SERVQUAL
como uma escala composta por diversos itens. Esta escala decompde a conceito de qualidade do
servico em 22 itens, sendo estes compilados em cinco classes, designadamente, a tangibilidade, a

confiabilidade, a capacidade de resposta, a garantia, e por fim, a empatia (Prakasha & Mohanty, 2012).

Tabela 1 — Dimensdes aplicadas na avaliacao da qualidade do servico

Dimensoes Definicao

Tangibilidade Instalacdes fisicas/equipamentos/aparéncia dos colaboradores
Confiabilidade Capacidade de executar o servico de forma clara e leal
Capacidade de resposta Disposicao para ajudar o cliente nas suas necessidades
Garantia Capacidade de a equipa inspirar confianca

Empatia Forma como o servico prestado é personalizado

Fonte: Paiva, 2013

Compreender de que modo diversos aspetos afetam a qualidade geral do servigo, é fundamental
para otimizar o processo de prestacao de servicos de forma mais eficaz. Adicionalmente, conhecer as
vantagens e desvantagens destas dimensdes e a sua relevancia pode levar a uma distribuicdo mais
eficiente de recursos. Todavia, com a crescente popularidade e utilizacdo do modelo, o SERVQUAL tem
enfrentado criticas, quer tedricas, quer praticas (Paiva, 2013).

A diferenca entre perceg¢des do cliente e o que espera receber (expectativa) pode ndo transmitir
informacdo fidedigna sobre a qualidade do servico prestado, pelo facto de essa informacdo ja estar
intrinseca na percec¢do do cliente. Assim, € um modelo apropriado para avaliar a qualidade do servico,
ao invés de se focar apenas na forma como é medida a experiéncia do servi¢o (Carman, 1990; Cronin
e Taylor, 1992, citado por Santana, 2018). E uma das criticas apontadas a este modelo, conjugada com
o facto de se basear no Modelo Conceptual da Qualidade do Servigo, o que pode originar resultados
polarizados, afirma Fernandes 2011).

Como alternativa ao SERVQUAL, autores como Cronin e Taylor (1992), desenvolveram o modelo
SERVPERF. Este modelo tem em consideracao as percecdes dos utilizadores face ao desempenho da
organizagao, para medir a qualidade do servico. Com a criacdo deste modelo, o objetivo principal nao

se foca em medir a diferenca entre a percecdo e a expectativa, mas sim na perce¢ao do desempenho.
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Assim, a qualidade do servico deixa de ter o dominio nas intencdes de compra do que a propria
satisfacdo do cliente (Cronin & Taylor, 1992, citado por Fernandes, 2011). Este modelo é mais sensivel
ao nivel das suas variagGes de qualidade, face a outras escalas de avaliagdo anteriormente testadas.

Por esta razdo, o desempenho e performance no SERVPERF sdao melhores do que outros modelos,
como o caso do SERVQUAL, no que diz respeito a fiabilidade e validade (Paiva, 2013).

Como alternativa ao SERVQUAL, autores como Cronin e Taylor (1992), desenvolveram o modelo
SERVPERF. Este modelo tem em consideracao as percecdes dos utilizadores face ao desempenho da
organizacgao, para medir a qualidade do servico. Com a criacdo deste modelo, o objetivo principal ndo
se foca em medir a diferenca entre a percecdo e a expectativa, mas sim na perce¢cdo do desempenho.

Assim, a qualidade do servico deixa de ter o dominio nas intencdes de compra do que a propria
satisfacdo do cliente (Cronin & Taylor, 1992, citado por Fernandes, 2011). Este modelo é mais sensivel
ao nivel das suas variagGes de qualidade, face a outras escalas de avaliagdo anteriormente testadas.

Por esta razdo, o desempenho e performance no SERVPERF sdo melhores do que outros modelos,
como o caso do SERVQUAL, no que diz respeito a fiabilidade e validade (Paiva, 2013).

As organizacOes cuja base é a prestacdo de servi¢os carecem de modelos de negdcio que tenham
em considerac¢do a forma como o design dos sistemas de servicos e as escolhas dos préprios clientes
impactam a entrega de valor do seu servico. Pelo exposto, criar uma matriz de classificacao
consistente, cujo foco seja a qualidade do servico, contribui de forma positiva para a literatura de
gestdo das organizac¢des (Prakasha & Mohanty, 2012).

Até agora, os modelos apresentados sdo modelos que trabalham com processos de calculo
simplificados e Unicos, que ndo necessitam de aprendizagem de maquina para a concretizacdo do(s)
objetivo(s) a que se propéem. No entanto, existem outros modelos que permitem, também, a
avaliacdo da qualidade do servico tendo com conta a complexidade ou desconhecimento do
comportamento das variaveis subjacentes.

Os métodos estatisticos sdo praticos, porém apresentam algumas limitacbes ao nivel do
agrupamento das observacdes, uma vez que lidam somente com uma perspetiva descritiva. A
compreensdo da similitude das observacGes requer muitas vezes que as varidveis sejam analisadas
com base numa perspetiva multiespectral, incluindo mais do que uma variavel ou indicador. Neste
sentido, modelos como o SOM (ou mapa de Kohonen) e o K-means nos modelos ndo supervisionados,
e a classificacdo e regressao nos modelos supervisionados, podem ser mais vantajosos e completos no
gue diz respeito a analise da qualidade.

De seguida, procede-se a introducdo dos dois modelos adaptativos mais relevantes para o tema
da dissertacdo, iniciando a explicacdo da fisionomia deste tipo modelo de aprendizagem nao

supervisionado, com o K-means.
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Um neurdnio apresenta capacidades como a aprendizagem, a previsdo e ainda consegue
memorizar. Cada input que o neurdnio recebe vai, consequentemente, influenciar o output gerado,
de acordo com o peso que cada input apresenta. Deste modo, as redes neuronais estdo em constante
aprendizagem, ao ser permitido ajustar determinado peso, com o objetivo de melhorar a performance
e desempenho (Serengil & Ozpinar, 2017).

Por outro lado, as redes neuronais podem ser inconstantes, sendo aplicadas tanto em estudos de
regressdo quanto em estudos de classificacdo. Contudo, a regressao linear € um modelo utilizado em
estudos de regressdo, mas, muitas vezes, ndo lida bem com periodos temporais que n3dos sejam
lineares. Existem, também, alguns modelos estatisticos que podem ser aplicados em periodos
temporais ndo lineares, como é o caso dos métodos de suavizacdo exponencial. No entanto, sdo
modelos que dependem da descoberta de possiveis tendéncias e do impacto sazonal nos dados a
utilizar (Serengil & Ozpinar, 2017).

O K-means é um modelo de particdo bastante conhecido, e permite posicionar os centros dos
agrupamentos, aproximando a amostra ao agrupamento com o centro mais perto. (Bacdo, 2005;
Abbas, 2008). Ao longo do estudo de Bagdo (2005), este concluiu que o método K-means tendo a
convergir de forma prematura, o que por vezes pode causar solucdes étimas locais. A fim de analisar
guestdes de clustering, tanto o método K-means como o método que se segue, sdo dos mais utilizados
e muitas vezes comparados como forma de confirmacao dos resultados obtidos em ambos os modelos.

O SOM é uma rede ndo-supervisionada (modelo adaptativo), e é outro dos modelos utilizados no
agrupamento de observacdes. O objetivo principal destes mapas é a extracdo e ilustracdo de estruturas
ditas essenciais no conjunto de dados que se esteja a analisar (Kaski et al., 1998; Kaski & Kohonen,
1996, citado por Coelho, 2013).

O SOM ¢ inspirado na forma como acreditamos que o cérebro humano funciona e, para muitos, é
um dos modelos mais realistas ao nivel do funcionamento do nosso cérebro. E considerada uma
ferramenta util para resolver problemas do mundo real e tem a capacidade de organizar grandes
conjuntos de dados através das suas semelhancas (Henriques, 2010, citado por Coelho, 2013). O autor
do SOM descreve-o como uma ferramenta analitica para grandes dimensdes de dados e sua
visualizacdo. Ao longo de vérios estudos sobre este modelo ndo-supervisionado, é muitas vezes
utilizado para diversas tarefas como a classificacdo, data mining, clustering, entre outras.

O SOM é um método de rede neuronal artificial, que permite agrupar, classificar, fazer estimativas,
e até mesmo prever. Este também é amplamente utilizado quando o objetivo passa por organizar
aglomerados de dados (Kalteh et al., 2008). Este tipo de modelos tem como particularidade o facto de
ndo se conhecerem nem os objetivos pretendidos nem a sua solugao, pois este modelo aprende de
forma inteligente, identificando possiveis padrdes. Padrdes estes que sdo agrupados num espaco

multidimensional, consoantes as suas semelhancas.
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Assim, os neurdnios que se apresentarem fisicamente mais proximos, apresentam
consequentemente padrdes semelhantes, aumentando a probabilidade de pertencerem ao mesmo
agrupamento, pela sua similitude (Kohonen, 2001, citado por Kalteh et al., 2008).

Sdo modelos adequados para detetar agrupamentos de padrdes idénticos sem supervisdo, e sdo
muito utilizados ndo s6 como uma ferramenta analitica, mas também como diversas aplica¢Ges no
mundo real, i.e., na medicina, industria, ciéncia (Miljkovi¢, 2017). A sua forte capacidade para explorar
e visualizar dados de grandes dimensdes sem a necessidade de pressupostos, faz com que este modelo
seja bastante atraente para muitos investigadores (Arsan & Ercan, 2012).

Os principais modelos utilizados para avaliar a qualidade do servico, pelos varios autores citados

no decorrer do subcapitulo 2.2, estdo sintetizados na Tabela 2.

Tabela 2 — Sintese dos principais modelos aplicados na analise da qualidade de servico

Modelos adaptativos com aprendizagem supervisionada (Regressao, Classificacdo)

Okeke et al., 2015; Serengil & Ozpinar, 2017; Huang & Chen, 2021; Lameiras, 2018;
Guerreiro, 2016; Dawes, 2000; Nagashima & Kato, 2019

Ambito Setor bancario; setor empresarial; setor retalhista e grossista

Existéncia de uma variavel dependente e necessidade de dados histdricos; utilizacdo
apenas de métodos quantitativos para andlise dos resultados

Modelos estatisticos (Agrupamento, Associacdo, Sumarizagdo)

Seenivasan & Anbazhag, 2014; Makanyeza & Chikazhe, 2017; Costa, 2015; Naik et al.,

Fonte

LimitagOes

Fonte
2010; Paiva, 2013
Ambito Setor bancario; setor dos seguros; setor empresarial; setor retalhista
S Procedimentos de amostra ndo probabilistico; limitagdo do modelo apenas a certas
Limitagbes | .
cidades
Modelos adaptativos com aprendizagem nao-supervisionada (SOM, K-means)
Fonte Coelho, 2013; Miljkovi¢, 2017; Kalteh, 2008; Arsan & Ercan, 2012; Bacdo et al., 2005
Ambito Setor bancario; motivacional; setor social
. Utilizagdo de clusters que ndo dispdem das mesmas condigdes; muito sensiveis ao
LimitagOes

ruido do dataset
Fonte: Elaboragéo prdpria
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2.3 DimensGes mais usuais para medir a qualidade no atendimento bancario

Autores como Soodhun et al., 2014; Seenivasan e Anbazhag, 2014; Makanyeza e Chikazhe, 2017; Costa,
2015; Aliata et al.,, 2016; Guerreiro, 2016 e Kibinga, 2013, afirmam que os questionarios sdo
frequentemente o método mais utilizado para a obtencdo de dados.

A anadlise da qualidade do atendimento requer um conjunto de varidveis representativas de varias
dimensdes. Dependendo do tipo de varidveis, estas podem ser recolhidas através de um processo
sistémico, no caso dos dados primarios (i.e., recolhidos originalmente) ou obtidas através de bases de
dados ja existentes, no caso dos dados secundarios. No que concerne a presente dissertacdo, os dados
tiveram de ser recolhidos originalmente, ou seja, sdo dados primarios, através de uma grelha de
avaliacdo aplicada pelo cliente mistério, i. e., pelo inquiridor que simulou ser um cliente real.

Ap0ds diversas pesquisas sobre quais as dimensdes mais utilizadas na construcdo de grelhas de
avaliacdo que permitem medir a qualidade nas agéncias bancarias, constata-se uma convergéncia de
ideias entre os varios autores. Vejamos alguns exemplos de como varios questiondrios organizaram as
varidveis em dimensdes.

De acordo com o estudo de Lee (2011), para compreender e analisar a qualidade de servico
através das respostas dos participantes a investigacdo em causa, foram escolhidos os critérios que
permitem a mensuracao da qualidade, resultando em quatro categorias gerais: os fatores orientados
para pessoas, os colaboradores que proporcionam o servico, o conceito price-related, e ainda, os
fatores institutional-image.

Sdo varios os autores que tém medido a qualidade dos servigos prestados por diversas areas, ao
longo de diferentes dimensdes. Essencialmente, todos eles defendem as cinco dimensdes de base:
confiabilidade, capacidade de resposta, garantia, empatia e aspetos tangiveis.

Todavia, com a globalizacdo, modernizacado e a liberalizacdo, as medidas usualmente utilizadas
para avaliar a qualidade do servico, podem ndo ser suficientes e, por isso, haver a necessidade de
aumentar o leque de dimensdes. Desta forma, no seu estudo, Seenivasan e Anbazhag (2014) optam
pela utilizagcdo de questionarios, como forma de medir a qualidade do servico. As dimensdes incluidas

estdo representadas na Tabela 3.

2 Entende-se por dimens3o, a sistematizacdo de varidveis comuns a um tema especifico.
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Tabela 3 - Dimensdes utilizadas na medicao da qualidade do servico

Itens utilizados para medir a qualidade percebida do servico
1. O ambiente do banco e a organizacao das equipas
2. O banco oferece o servico correto no momento certo
3. Celeridade na prestacdo de servico aos clientes
4. Cordialidade no tratamento dos clientes durante o servico
5. Compreensdo das necessidades de cada cliente e personalizacdo do servico
6. Confianca e honestidade por parte dos funcionarios
Fonte: Seenivasan e Anbazhag, 2014

Presente no estudo de Makanyeza e Chikazhe (2017), o questionario construido para avaliagdo da
qualidade foi dividido em cinco partes distintas, entre as quais: as informacdes pessoais dos
participantes, a lealdade do cliente (LOY), qualidade do servigo (QUAL), a satisfacdo do cliente (SAT) e

a percecdo da empresa (IMG), como presente na Tabela 4.

Tabela 4 - Medidas do questionario de avaliacdo da qualidade

Elaborac¢do e medidas do questionario
1. Informacgdes pessoais dos participantes
2. Lealdade do cliente (LOY)
3. Qualidade do servico (QUAL)
4. Satisfacdo do cliente (SAT)
5. Percecdo da empresa (IMG)
Fonte: Makanyeza e Chikazhe, 2017

De acordo com diversos autores, os indicadores mais relevantes presentes no modelo SERVAQUAL
cujo objetivo é a avaliacdo da qualidade de servico, prestado no setor bancério sdo a tangibilidade, a
fiabilidade, a capacidade de resposta, a garantia e, a empatia (Dawes, 2000; Guerreiro, 2016; Naik &
Gantasala, 2010).

Dawes (2000) realizou um focus group como forma de determinar quais os problemas relevantes
para os consumidores, no seu entender, do que percecionavam como um bom ou mau servigo no setor
de retalho e nos ambientes de outlet.

As questdes relativas ao servico e sua avaliacdo abordaram as conhecidas cinco dimensdes da
qualidade do servigo, delimitadas por Parasuraman et al., (1988), nomeadamente, tangibilidade;
confiabilidade; capacidade de resposta; garantia e, por fim, empatia. Na sua dtica de estudo, estas
dimensdes sdo as mais adequadas para a avaliacdo das respostas dos colaboradores as perguntas feitas
pelos clientes, utilizando uma combinacdao de escalas qualitativas e escalas quantitativas, definidas

por:
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e Tangibilidade — aparéncia fisica das instalacbes, equipamentos, pessoal e materiais
envolvidos;
e Fiabilidade — capacidade de prestar o servico prometido de modo confidvel e com preciséo,
bem como satisfazer as necessidades primarias dos clientes;
e (Capacidade de resposta — disponibilidade para ajudar os clientes e oferecer um servico
rapido;
e  Garantia — conhecimento e cortesia dos funciondrios e capacidade na transmissdo de
confianca e seguranca ao cliente;
e  Empatia —atencdo, boa comunicacao, compreensao e cuidado individualizados aos clientes.
Um dos objetivos da investigacdo de Neves (2012) passa pela utilizacdo de indicadores de
desempenho que avaliam os varios sistemas de gestdo. O autor optou por construir uma matriz de
avaliacdo, mais direcionada para organiza¢gdes com um alto nivel de integracdo de sistemas de gestao.
Esta matriz foi estruturada segundo trés blocos de questdes, sendo eles a organizacdo, os meios e 0s

resultados, conforme evidenciado na Tabela 5.

Tabela 5 - Uso de indicadores-chave de desempenho em SGI3

Dimensao Sub-dimensodes Indicadores
Cultura e lideranca
Estratégia (nivel operacional)

Organizagdo n/a Estratégia (alto nivel)
Planeamento
Gestdo de Recursos Humanos
Recursos Gestdo de Recursos Financeiros
Gestao de Infraestruturas
Meios Gestdo de Processos
Processos

Gestdo de Aprendizagem e Melhoria

Metodologias e Técnicas de Monitorizagdo e Analise
Sistema de Indicadores

Enddgenos (Gestdo/Operacionais)

Exdgenos (Econdmicos/Ambientais/Socias)

Metodologias

Resultados n/a

Fonte: Adaptado de Neves, 2012

Paralelamente as dimensGes e variaveis identificadas ao longo de estudos anteriores, este
subcapitulo permitiu perceber que tipo de dimensdes sdo importantes para avaliacdo da qualidade de
servigo e quais aquelas que trazem pouco ou nenhum valor acrescentado para a analise em causa.

Das abordagens realizadas pelos diversos autores, constata-se que as dimensdes
organizacdo/infraestruturas, empatia dos colaboradores, recursos/processos, e ainda a

produtividade/fiabilidade, face a prestacdo do servico, sdo as mais consideradas na avaliacdo da

3 Sistemas de gestdo integrados
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qualidade e do desempenho, razdao pela qual, foram consideradas na grelha de avaliacdo da

dissertacdo para obtencdo dos dados primarios.

2.4 Impacto da qualidade na satisfa¢ao do cliente

A qualidade do servico estd fortemente associada ao termo satisfacdo do cliente, e diz respeito a
avaliacdo que o cliente faz sobre a boa impressao de determinado servigo. Por outras palavras, “a
qualidade do servico refere-se a impressdo geral feita pelo cliente em relacdo ao servico prestado por
uma empresa” (Hussain et al., 2015, citado por Makanyeza & Chikazhe, 2017).

A satisfacdo do cliente é definida de diversas formas por diferentes autores, e essa tendéncia de
melhoria continua do conceito mantém-se até ao momento (Paiva, 2013). A pesquisa sobre a
satisfacdo do cliente tem sido amplamente explorada na area do comportamento do consumidor,
estando interligada a qualidade do servigo. Traduz-se numa rea¢do emocional imediata a experiéncia
do cliente sobre um servico, sendo estes dois termos muitas vezes confundidos (Eid, 2015, citado por
Makanyeza & Chikazhe, 2017).

Para as organizagdes, a satisfacdo do cliente tornou-se num tdpico impossivel de descurar.
Atualmente, é uma estratégia de negdcios essencial, para as mais diversas empresas, adotando este
tipo de estratégia como sendo a mais vantajosa. Acreditam que manter clientes existentes é mais
importante do que atrair novos, sendo eles quem permitem as prdprias organizacdes beneficiar de
recursos, de lucros e, certamente, proporcionar o seu envolvimento a um nivel global (Aliata et al.,
2016; Naik, 2010).

O termo satisfacdo do cliente decorre ndo s6 da qualidade que esta no servico, como também da
envolvéncia do cliente, e da superacdo das suas expectativas face ao servico prestado (Prabhakar, 2005
citado por Aliata et al., 2016).

Entende-se por satisfacdo a avaliacao do cliente face a um produto ou servico, de acordo com as
suas necessidades, sendo muitas vezes definida como a comparagdo entre os beneficios que recebeu
do servico prestado e o que esperava receber (Paiva, 2013). A percec¢do da qualidade do servico e a
satisfacdo do cliente tém um papel fundamental no impacto dos resultados das organizagGes, sendo
exemplos disso a lucratividade e a retencdo de clientes, afirma Yong-zhong (2009).

Nesta mesma perspetiva, Guerreiro (2016) afirma que todas as organizagGes deveriam prestar
atencdo a este tema e medir a satisfacdo do cliente dentro da sua estrutura organizacional. Esta
estreitamente ligada aos altos niveis de qualidade do servico, que, consequentemente, permitem
suportar valores mais elevados, aumentando assim os lucros da organizacao, ndo esquecendo que a
qualidade representa a entrega de um produto ou servico de forma consistente, tendo sempre em

consideracado as necessidades dos clientes e as suas expectativas.
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Com o crescente dinamismo do mercado bancario a nivel global, as instituicdes bancarias tendem
a priorizar a lealdade do cliente como uma estratégia para obtencdo de vantagem competitiva. Assim,
a fidelizagdo do cliente torna-se num objetivo primordial para o setor bancario, procurando
incessantemente o destaque no mercado (Makanyeza & Chikazhe, 2017).

Prakash e Mohanty (2012), referem que niveis mais altos de qualidade do servigo originam niveis
mais altos de satisfacao, o que pode conduzir a um aumento nas vendas da organiza¢ao. Colaboradores
leais e produtivos criam valor para as suas organizac¢des, pois, de certa forma, melhoram a qualidade
do servico. Essa melhoria do servico prestado resulta numa fidelizagcdo do cliente, uma vez que ha um
aumento da satisfacdo (Mukherjee et al., 2003).

Muitas pesquisas referem a importancia de as organiza¢Ges trabalharem na obtencdo de feedback
por parte dos seus clientes, para que possam melhorar e, até, corrigir alguns erros. E muito importante
gue estas se debrucem e que prestem atencdo a duvidas e dicas dos seus clientes, pois demonstra que
a organizacdo esta atenta e se preocupa em melhorar, dia apds dia (Costa, 2015).

Em sintese, clientes leais apresentam menos hipdteses de mudarem para as ofertas da
concorréncia, e é por isso que a fidelidade é uma fonte de vantagem competitiva sustentavel em
qualquer organizacdo, e em particular, as que prestam servicos (Makanyeza & Chikazhe, 2017; Pinto,

2021).
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Capitulo 3. Metodologia de Investigagao

Este capitulo aborda a metodologia adotada no decorrer desta dissertagdo. Por sua vez sdo
evidenciados os dados utilizados na abordagem ao tema em analise, bem como o modelo e linguagem

utilizados na concretizacdo dos objetivos tracados.

3.1 Metodologia adotada

Sdo varias as técnicas utilizadas para exploracdo de dados e desenvolvimento de modelos. As técnicas
mais completas e utilizadas na andlise exploratéria de dados, sdo trés: CRISP-DM, SEMMA e KDD.

O SEMMA (Sample, Explore, Modify, Model e Assess), desenvolvido pelo SAS Institute, também é
uma metodologia ciclica com as seguintes fases, para executar tarefas de mineragdo de dados, desde
a extracdo dos dados até a avaliacdo dos modelos construidos. E muito idéntico a técnica anterior, com
a variante de ndo se focar na compreensdo do negdcio e nas suas particularidades, bem como na
exploragdo e analise de dados.

A metodologia KDD (Knowledge Discovery from Databases) ou descoberta de conhecimento
através de bases de dados que surge na década de 1990 por Gregory Piatetsky-Shapiro e Usama
Fayyad, permite a identificacdo de padrdes ao longo dos dados, criando, assim, conhecimento a partir
dos mesmos.

O CRISP-DM ¢ a sigla para Cross Industry Standard Process for Data Mining, e é das técnicas mais
utilizadas em data mining. Muitos projetos dentro da area de aplicacbes model-driven sao
frequentemente realizados de maneira exploratéria e ndo estruturada, e para dar suporte ao
desenvolvimento deste tipo de aplicagdes, foram criados modelos e estruturas de processo de
desenvolvimento, como o CRISP-DM (Grimheden & Jarlesater, 2022).

Silva (2021), afirma que a metodologia CRISP-DM apresenta diversas vantagens, como, a
capacidade de resposta a qualquer tipo de projeto, pois ndo depende de uma sé ferramenta para ser
realizada e a sua ciclicidade, que torne possivel avancar e retroceder no processo a qualquer momento.

O planeamento das organizacbes é facilitado pelas diversas metodologias que estdo,
normalmente, concebidas para ajudar no desenvolvimento de processos, de cariz analitico. Algumas
dessas metodologias sdo estruturadas para trabalhar com determinadas ferramentas de software
especificas, no entanto, até ao momento, a metodologia open-standard mais popular é o CRISP-DM
(Shearer, 2000, citado por Quinn, 2020).

De modo a sustentar esta dissertacdo, e sendo a tematica em business analytics a qualidade de
servico no atendimento bancdrio, a metodologia adotada ao longo deste estudo é a metodologia

CRISP-DM.
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3.2 Metodologia CRISP-DM

O subcapitulo que se segue aborda as vérias etapas desta metodologia ciclica. Seguindo esta

metodologia, serdo abordadas as suas seis etapas, ilustradas na Figura 1.

Business Data
Understanding Understanding

Data
Preparation

Deployment —

Figura 1 - Diagrama do modelo CRISP-DM (Quinn, 2020)

3.2.1 Compreensado do negdécio

A compreensdo do negdcio, ou business understanding, é o ponto de partida desta metodologia. Esta
primeira fase consiste no conhecimento do negdcio e na compreensdo dos objetivos do projeto e é a
fase mais importante deste modelo (Shearer, 2000, citado por Ramos et al., 2020). Para Grimheden e
Jarlesater (2022), esta primeira fase permite entender quais os requisitos do modelo de dados numa
perspetiva de negdcio.

No caso da presente dissertacdo, a compreensdo do negocio foi explorada através da
compreensao do conceito de qualidade, especialmente do conceito de qualidade percebida; da
identificagcdo das variaveis relevantes, tendo em conta as dimens&es essenciais a analise da qualidade
de servico; e ainda, da transposicdo destas varidveis para uma grelha de avalia¢do para utilizacdo da
técnica de cliente mistério.

Da abordagem destes temas no decorrer dos capitulos 1 e 2, resultaram como principais ideias

para a compreensdo do negdcio que:
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e A qualidade percebida resulta da experiéncia do cliente e é a perspetiva que melhor traduz a
realidade (em oposicdo a qualidade esperada, que avalia uma imagem idealizada ou
esperada);

e Existem pelo menos quatro dimensGes essenciais a analise da qualidade de servico:
infraestruturas, colaboradores, produtividade e efetividade e por ultimo, processos e
operagoes;

e  Associadas a estas quatro dimensdes existem 35 varidveis de base (seguidamente listadas na
grelha de avaliacdo resumida) inerentes a andlise da qualidade;

e A avaliacdo da qualidade de servico é fundamental para a valorizagdo dos clientes como
ativos.

Apesar da evolucdo tecnoldgica no sector bancario, o atendimento presencial ainda é valorizado

pelos clientes, sendo a exceléncia na qualidade do servico muitas vezes considerada uma vantagem

competitiva das instituices bancarias.

3.2.2 Compreensdo dos dados

A segunda etapa desta metodologia é a compreensdo dos dados, desde a sua origem até a verificacdo
da qualidade e integridade dos dados que estamos a analisar. Para Quinn (2020), esta etapa comega
com uma recolha inicial de dados, e descricdo dos mesmos. A exploracdo dos dados também faz parte
desta fase, de modo a perceber a familiaridade entre eles e, por fim, estuda-los quanto a sua qualidade
e perceber, ainda, se existem problemas associados.

Conforme referido no capitulo 1, a dissertagdo realizada teve por base dados primarios recolhidos
através da técnica de cliente mistério, em 70 agéncias de uma instituicdo bancaria angolana,
localizadas na cidade de Luanda, Angola. Os dados foram recolhidos através de uma grelha de
avaliacdo, tendo assim, sido possivel analisar de que forma o cliente mistério avalia a qualidade do
servico prestado (qualidade percebida) nas agéncias da instituicdo bancaria em analise. A recolha de
dados foi realizada de 18 de setembro a 2 de outubro de 2023, por 6 clientes mistério distintos, em
dias e horarios diferenciados.

Para a sua elaboracdo, e apds pesquisas sobre o tema, tem-se que uma grelha de avaliacdo deve
ser composta por diferentes dominios ou dimensdes, identificadas ao longo do Capitulo 1. Cada
dimensdao pode conter diversas sub-dimensdes, e, por conseguinte, cada sub-dimensdo inclui
diferentes varidveis que correspondem ao nivel mais desagregado de avaliag3o.

A escolha das dimensdes da grelha de avaliagdo tem como critérios de sele¢do os varios pontos

essenciais para avaliar as agéncias, apresentados por diversos estudos, ao longo do subcapitulo 2.3.
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Neste sentido, as dimensdes eleitas para o efeito foram quatro:

e Infraestruturas: comporta o espaco envolvente e interior de cada agéncia, bem como o

estado dos varios aparelhos necessarios ao seu funcionamento;

e  Colaboradores: diz respeito a forma como os colaboradores se apresentam ao publico, assim

conjugado com a simpatia contacto com o préprio cliente, desde o inicio ao término da visita;

e  Produtividade e efetividade do servico: compreende a efetividade do servico prestado, aliado

a agilidade e conhecimento apresentados pelos colaboradores, ao longo do atendimento;

e  Cumprimento de processos e operagdes: comtempla as informacdes importantes e algumas

indispensaveis no atendimento do cliente.

A primeira dimensdo esta repartida por trés sub-dimensdes, sendo elas o espaco; os aparelhos e
sistema de trabalho; multibancos (ATM). Dado o facto desta dissertacdo incidir sobre o atendimento
presencial das instituicbes bancarias, a inclusio de uma dimensdo que permite avaliar as
infraestruturas, todo o espaco fisico das agéncias e outros aspetos a sua volta.

A segunda dimensao da grelha reflete-se em duas sub-dimensdes, sendo elas a apresentacao e o
contacto com o cliente. Os colaboradores e funcionarios das agéncias sdo o elo entre o cliente e o
servico prestado e, por isso, é importante definir uma area capaz de avaliar a sua qualidade e
caracteristicas relevantes quando estdo a prestar o servigo.

Seguidamente, sdo avaliadas a produtividade e efetividade do servico. Mediante diversas
pesquisas realizadas sobre a criacdo de grelhas de avaliacdo e, até, de investigacdes que
contemplassem o uso deste método de avaliacdo, é indispensavel a inclusdo de uma dimensdo que
aborde a produtividade do negdcio, mais concretamente, do atendimento prestando ao cliente. As
sub-dimensGes que fazem parte desta dimensdo sdo a efetividade (eficicia e eficiéncia) e a
dinamizacdo, que engloba a dindmica da agéncia como um todo ao longo do atendimento.

Por fim, a ultima dimensdo escolhida refere-se aos processos e operacgdes, e esta repartida por
quatro sub-dimensdes: simulacdes, informacdes, precario e reclamagdes. E crucial inserir nesta grelha
de avaliacdo uma seccdo que avalie o satisfacdo e cumprimento dos varios processos efetuados pela
agéncia. Esta dimensdo deve também avaliar o cumprimento de requisitos criticos e, nalguns casos,
até obrigatérios. Adicionalmente, seria benéfico incluir a avaliacdo do desempenho através da
simulacdo de duas operacoes.

Caso se aplique, deve identificar-se qual ou quais as melhores escalas de medida. No estudo em
causa, e tendo em consideracdo as diversas varidaveis que compdem a grelha de avaliagdo, foram
utilizadas duas escalas de medida. Cada uma delas estd sujeita a uma classificacdo, segundo uma escala

gue oscila entre 0 (ndo cumpriu) e 1 (cumpriu), que corresponde a escala binaria e a escala de likert 3.
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A escala de likert 3 esta representada por 0 (equivalente a ndo cumpriu), 0,5 (equivalente a
cumpriu parcialmente) e 1 (equivalente a cumpriu). Cada uma das escalas indexada a cada variavel da
grelha de avaliacdo esta representada, de forma discriminada, no Anexo A. Assim, as dimensdes
selecionadas para a construcao da grelha de avaliacdo estao descritas na Tabela 7, de forma abreviada.

Apods a escolha das dimensdes, sub-dimensdes e suas varidveis estar concluida, procedeu-se a
construcdo da grelha de avaliagdo. Esta grelha contém toda a informacdo necessaria para que os
clientes mistério consigam recolher os dados de forma sistematizada.

Adicionalmente a grelha de avaliagdo, foi recolhida a satisfacdo espontanea dos clientes, através
de uma questdo® colocada junto de 3 a 5 clientes independentes da avaliacdo dos clientes mistério,
numa escala de 10 pontos (de 1 a 10). A recolha desta informacdo tornou-se relevante na avaliagdo da
tendéncia observada através das 35 varidveis da grelha de avaliag¢do do cliente mistério.

A Tabela 6 ilustra a grelha de avaliagcdo resumida, com as diversas variaveis que foram utilizadas
para avaliar o comportamento e atendimento presencial nas varias agéncias bancarias observadas,

desde o inicio da visita até ao final da mesma.

4 A avaliacdo espontanea foi avaliada através da seguinte questdo: Numa escala de 1 a 10, em que 1 é pouco
satisfeito e 10 muito satisfeito, qual a sua satisfagdo com esta agéncia?

25



Tabela 6 - Grelha de avaliagcdo resumida

Designagdo da agéncia: Cddigo:
Data da visita:

Hora de inicio: Hora de término da visita: | Duragdo:
Tipo de auditor: Nao cliente: Cliente:

Nome do auditor:

SimulagGes: Abertura de

conta; Internet banking; Cart

do de débito; Cartdo de crédito; Crédito a habitagdo

Dimensoes

Sub-dimensodes

Variaveis

Infraestruturas

Temperatura ambiente

Assentos

Dimensionamento do espago

Espaco

Higienizag¢do do espago

Atendimento prioritario

Entrada exterior

Aparelhos e sistema de

Operacionalidade dos aparelhos utilizados

trabalho

Rede/ Sistema

Higienizacdo dos ATM

Area envolvente aos ATM

Funcionamento dos ATM

Multibancos (ATM)

Teclas

Ecra

Monetario

Taldo

Colaboradores

Vestuario

Apresentacdo

Imagem

Identificagdo

Cumprimentou/saudou o cliente

Empatia

Identificagdo de necessidades

Contacto com o cliente

Despediu-se

Linguagem

Foco no cliente

Produtividade e
efetividade

Efetividade

Eficacia

Eficiéncia

Agilidade

Dinamizagdo

Conhecimento

Outras solugdes vidveis

Processos e operagdes

SimulagGes Simulagdo de crédito (aplicavel a pedidos de crédito)
Formularios para preenchimento de pedidos
Informagdes Folhetos
Publicidade
Precdrio Visibilidade pregario

Reclamagbes

Visibilidade livro de reclamagdes

Fonte: Elaboragdo propria (com base em Dawes, 2000; Guerreiro, 2016; Naik e Gantasala, 2010; Seenivasan e

Anbazhag, 2014)

Ap0s a criacdo da grelha acima apresentada, foi possivel iniciar a recolha dos dados, de forma a

obter a informacdo necessaria as restantes fases do CRISP-DM. A grelha de avaliacdo foi colocada em

campo em 70 agéncias, sendo que cada uma destas agéncias foi sujeita, sempre que possivel, a 3 visitas

por parte do cliente mistério, em dias e horarios distintos. Neste sentido, a amostra recolhida totaliza
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209 visitas as varias agéncias analisadas. A Tabela 7 representa as diversas variaveis incluidas na grelha

de avaliagcdo, bem como, especifica o tipo de variavel em causa.

Tabela 7 — Tipos de variaveis presentes na grelha de avaliacdo

Variavel Designagao Tipo de variavel

ID Identificador Unico da Visita Alfanumérica
ID_AG ID da Agéncia Alfanumérica
Desig_Ag Designagdo da agéncia Texto

Data_Visita Data da Visita (dd/mm/aaaa) Data

Hora_|_V Hora de inicio da Visita (hh:mm) Hora

HTV Hora de término da visita (hh:mm) Hora

Dur_Vis Duragdo da visita Numérica — Likert 3
Temp_Amb Temperatura ambiente Numeérica — Likert 3
Assentos Assentos Numeérica — Likert 3
D_Espaco Dimensionamento do espago Numérica — Likert 3
Hig_Espaco Higienizag¢do do espago Numérica — Likert 3
Ent_Ext Entrada exterior Numérica — Likert 3
At_Prior Atendimento prioritario Numérica — Bindria

Op_Aparelhos

Operacionalidade dos aparelhos utilizados

Numérica — Binaria

Rede_Sistema

Rede/Sistema

Numérica — Binaria

Hig_Atm Higienizacdo dos ATM Numérica — Likert 3
Area_Atm Area envolvente aos ATM Numérica — Likert 3
Teclas Teclas Numeérica — Likert 3
Ecra Ecrd Numeérica — Likert 3
talao Taldo Numeérica — Likert 3
Func_ATM Funcionamento dos ATM Numérica — Bindria
Monet Monetdrio Numérica — Binaria
Vest Vestudrio Numérica — Binaria
Imagem Imagem Numérica — Bindria
Identif Identificagdo Numérica — Bindria
Cumpr_Saud_cliente Cumprimentou/saudou o cliente Numérica — Bindria
Empatia Empatia Numérica — Bindria
Despediu Despediu-se Numérica — Bindria
Ident_Necesdades Identificagdo de necessidades Numérica — Likert 3
Linguagem Linguagem Numérica — Likert 3
Foc_n_cliente Foco no cliente Numérica — Likert 3
Eficacia Eficdcia Numérica — Binaria
Eficiencia Eficiéncia Numeérica — Likert 3
Agilidade Agilidade Numérica — Likert 3

Conhecimento

Conhecimento

Numérica — Likert 3

outr_Solucoes

Outras solugdes vidveis

Numérica — Binaria

Sim_Credito Simulagdo de crédito Numérica — Likert 3
Form_Pedidos Formularios para preenchimento de pedidos Numérica — Bindria
Folhetos Folhetos Numérica — Binaria
Public Publicidade Numérica — Binaria
Visib_Prec Visibilidade pregario Numérica — Bindria
Visib_Recls Visibilidade livro de reclamagdes Numérica — Bindria

Fonte: Elaboragéo prdpria
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Conforme referido anteriormente, para além das varidveis presentes na grelha de avaliagao, foi
simultaneamente recolhida a satisfacdo espontdnea face a qualidade, por varios clientes
independentes, apresentadas na Tabela 8.

Cada uma destas variaveis apresenta uma escala de medida de 1 a 10, em que 1 corresponde a
avaliacdo mais baixa e 10 a avaliagdo mais elevada. Uma vez que a amostra ja se encontra selecionada
e compilada no ficheiro Excel, prossegue-se para a etapa seguinte do CRISP-DM - a preparagao dos

dados.

Tabela 8 - Varidveis adicionais a grelha de avaliagdo

Nome da variavel Descri¢ao da variavel Tipo de variavel
Média_Satisf Média satisfagdo Numérica
Satisf_1 Avaliagdo satisfagdo 1 Numérica
Satisf_2 Avaliagdo satisfagdo 2 Numérica
Satisf_3 Avaliagdo satisfagdo 3 Numérica
Satisf_4 Avaliagdo satisfagdo 4 Numérica
Satisf 5 Avaliagdo satisfagdo 5 Numérica

Fonte: Elaboragéo prdpria

3.2.3 Preparacdo dos dados

A preparacdo dos dados é a terceira fase da metodologia CRISP-DM. Esta etapa abrange as varias acoes
necessarias para construir o reporte de dados final. Esses dados serdo trabalhados e preparados
cuidadosamente, a fim de se obter uma base de dados consolidada, fazendo parte dela a limpeza,
construcdo de dados e dos seus atributos, e ainda a sua formatacgdo (Shearer, 2000, citado por Ramos
et al., 2020; Quinn, 2020).

Para a obtenc¢do de melhores outputs e correspondente andlise, algumas das varidveis presentes
na Tabela 8 foram analisadas, de modo a compreender a necessidade de serem alteradas, adaptadas
e/ou transformadas.

Numa primeira instancia, e ainda em formato Excel, a varidvel Data_Visita foi transformada em
variavel categdrica, sendo que as inUmeras datas das visitas as agéncias foram transformadas em dias
da semana. Posteriormente, a restante etapa foi executada na ferramenta Python, que utiliza
linguagem de programacao.

A primeira funcdo executada permitiu definir que as agéncias correspondem a variavel “ID”. De
seguida, foram retiradas as variaveis apresentadas na Figura 2, ndo tendo sido consideradas para o
modelo. Por criarem redundancia, foram também retiradas as varidveis Desig Ag e H T _V, uma vez
gue através de outras varidveis era possivel saber a designa¢do da agéncia, e o término da visita,

respetivamente.
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A varidvel Desig_Ag foi eliminada pelo facto de existir uma outra variavel (ID_AG) que reporta a
mesma informagdo, o nome das varias agéncias. Nesta mesma dtica, foi também eliminada a variavel
H_T _V pois através das varidveis Hora | V e Dur_Vis foi possivel calcular a hora a que cada visita
terminou, ndo criando redundancia nos dados. As restantes varidveis ndo foram incluidas pois
apresentavam escalas de medida diferentes, o que por sua vez, era um fator influenciador nos outputs
do modelo.

#agencias=df ['ID AG']
agencias=df['ID']
df.drop (columns=['Desig Ag','H T V', 'Data Visita.l',6 'Média Satisf', 'Satisf 1°',

'Satisf 2','Satisf 3','Satisf 4','Satisf 5'], inplace=True)
df.head()

Figura 2 — Codigo — Eliminagdo de varidveis em Python

Uma vez que estamos perante linguagem de programacao, habitualmente este tipo de modelos
nao utiliza dados categdricos que estejam em formato de texto. Por este motivo, e porque as variaveis
categdricas em andlise ndo apresentam nenhuma relacdo ordinal entre elas, foi utilizada a fungéo
get_dummies para transformar as variaveis categoricas, presentes na grelha de avaliacdo, em varidveis
numeéricas e alfanuméricas, conforme ilustra a Figura 3. Esta transformacdo ira permitir que estas
variaveis sejam utilizadas na etapa seguinte do CRISP-DM, a modelacgao.
df = pd.get dummies (df, columns=['ID AG'], prefix=['ID AG '])
df = pd.get dummies(df, columns=['Data Visita'], prefix=['Data Visita '])

df = pd.get dummies (df, columns=['ID'], prefix=['ID '])
df.head()

Figura 3 — Codigo — Transformagdo de varidveis categdricas em numéricas em Python

Relativamente as varidveis que indicam as horas, como a H_T_V e Dur_Vis, por apresentarem um
formato hh:mm, foram retirados os minutos, exibindo assim apenas as horas em numero inteiro,

conforme ilustrado na Figura 4.

df['Hora I V'] = df['Hora I V'].astype(str).str.split(':"').str[0].astype (int)

df['Dur Vis'] = df['Dur Vis'].astype(str).str.split(':"').str[l].astype (int)
df .head()

Figura 4 — Cédigo - Alteragdo no formato de varidveis temporais em Python

Apds a eliminagcdo e formatacdo das varidveis acima descritas, foi aplicado o comando
StandardScaler que permite a estandardizacdo das variaveis, eliminando a sua média e variancia
unitdria. Seguidamente, todas as variaveis foram normalizadas, para que todas elas beneficiassem do
mesmo peso, evitando que uma varidvel apresentasse um peso maior que outra, no SOM. Estas a¢des

estao representadas ao longo da Figura 5.
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from sklearn.preprocessing import StandardScaler
scaler = StandardScaler ()

df normalized = scaler.fit transform(df)

df = pd.DataFrame (df normalized, columns=df.columns)
df .head ()

Figura 5 — Codigo — Normalizagdo das varidveis selecionadas em Python

A grelha de avaliacdo apresentava missing values (na) em determinadas, os chamados dados
omissos. Para ultrapassar este gap, foi aplicada a funcao fillna, que preenche os campos omissos. Neste

caso concreto, os missing values foram substituidos pelo valor zero, como demonstrado na Figura 6.

df.fillna (0, inplace=True)

Figura 6 — Codigo - Preenchimento de dados omissos em Python

A Tabela 9 resume as variaveis que suportaram algum tipo de altera¢do ou formatag¢do ao longo

destas etapas de compreensao e preparacdo dos dados recolhidos.

Tabela 9 - Sintese das varidveis transformadas

Variavel Tipo de variavel Tipo de transformagdo

ID_AG Alfanumérica Eliminada

Desig_Ag Texto Eliminada

Data_Visita Data Dias da semana

Hora_|_V Hora Numeros inteiros, eliminando os minutos
HTV Hora Eliminada

Dur_Vis Numérica Numeros inteiros, eliminando os minutos
Média_Satisf Numérica Eliminada

Satisf_1 Numérica Eliminada

Satisf_2 Numérica Eliminada

Satisf_3 Numérica Eliminada

Satisf_4 Numérica Eliminada

Satisf_5 Numérica Eliminada

Fonte: Elaboragéo prdpria

De acordo com as etapas de acima descritas e face a transformacdo e eliminacdo de variaveis
dispensaveis ao modelo escolhido, a Tabela 10 apresenta o processo de triagem a amostra de dados
inicial. A amostra inicial comtempla as variaveis referentes a avaliacdo dos clientes independentes. O
numero de avaliacbes por observacdo apds este processo corresponde ao nimero de avaliagOes

incluidas na etapa seguinte - a modelacao.
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Tabela 10 - Processo de sele¢ao da amostra

Descri¢ao N2 de avaliagbes
Dados recolhidos através da grelha de avaliagdo 7.966
Apds a eliminagdo das varidveis desnecessarias ao modelo 7.315°
Apds a transformacgdo dos dados omissos 7.130

Fonte: Elaboragéo prdpria

3.2.4 Modelagao

A etapa da modelacdo é a etapa que envolve atividades como sele¢do de técnica de modelagdo e
calibragdo dos seus parametros. Usualmente, existem vdrias técnicas diferentes que podem ser usadas
para um Unico problema de prospecado de dados. Importa, também, considerar o caso de uso especifico
e escolher o algoritmo que serd o mais adequado para o efeito (Grimheden & Jarlesater, 2022). Ramos
et al.,, (2020) defendem que na modelacdo de dados sdo escolhidas as técnicas de modelagdo
adequadas, em conformidade com algoritmos de data mining e posterior realizacao de testes para
ajustar os parametros desses mesmos algoritmos. Nesta etapa, é comum regressar a etapa de
preparacdo de dados, pois, por vezes, é necessario ajustar e manipular os mesmos.

Pelo exposto no Capitulo 2 — Revisdo da Literatura, e tendo em consideracdo a tipologia de dados
que iriam ser recolhidos e, mais tarde, processados, tem-se que o modelo ndo supervisionado SOM foi
o modelo escolhido para modelagdo dos dados, pelo facto de ser um método auto-organizado, como
o proprio nome indica. Este modelo é idealmente utilizado quando se desconhece o problema e, a
priori, o niUmero de agrupamentos. Este estudo é exemplo disso, e foca a sua aten¢do na descoberta
de grupos e na existéncia de padrdes com proximidade e similitude, com a finalidade de perceber o
posicionamento das agéncias bancarias e direcionar as decisGes de intervencdo para a melhoria da
performance das agéncias da IB em analise.

O SOM permite agrupar observacdes de acordo com a similitude, e por isso, no mapa topoldgico
pode surgir a mesma agéncia em grupos separados, uma vez que foram realizadas, na maior parte dos
casos, 3 observacdes por agéncia®. Para além de grande parte da preparacdo de dados ter sido
concretizada em Python, também esta etapa foi elaborada na mesma linguagem de programacdo. O
codigo utilizado para a modelagdo é open source, e estd disponivel através da hiperligacdo

https://github.com/JustGlowing/minisom. O cédigo utilizado tem a particularidade de integrar o

MiniSom, uma versao minimalista do SOM, que foi idealizada tendo em conta os estudantes como

principais utilizadores, assegurando mais autonomia e entendimento do funcionamento do modelo.

> 0 nimero de observacdes é calculado através da multiplicacdo do nimero de varidveis (35) pelo nimero de
visitas (209).
5 Das 70 agéncias, apenas duas delas foram objeto de 2 visitas, ou seja, 2 observacdes.
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https://github.com/JustGlowing/minisom

A versdo do MiniSom disponibilizada através da hiperligacdo citada, foi aplicado a funcionalidade
do mapa de cores ou colormap com o objetivo de alterar o mapa inicial para um mapa de cores padrao.
Nesta funcdo é criado um grafico de cores que agrupa as observag¢ées em fungdo da sua similitude.

Este gréfico permite, também, obter as distancias médias entre os neurdnios para todos os
agrupamentos vencedores. A Figura 7 ilustra o modelo utilizado, em linguagem de programacao, e
através dela estdo representados os varios pardmetros passiveis de alteracdo, a fim de alcancar um

dos objetivos - a identificacdo de agrupamentos e distancias entre eles.

from minisom import MiniSom

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

from pylab import bone, pcolor, colorbar, plot, show

data=df.values

Q=P

som = MiniSom(x=n, y=n, input len=len(data[0]), sigma=?,
learning rate=?,neighborhood function='gaussian', random seed=0)

som.random weights init (data)
som.train random(data = data, num iteration = ?)

bone ()
pcolor (som.distance map () .T)
colorbar ()
for i, x in enumerate (data):
W = som.winner (x)
plot (w[0] + 0.5,
w[l] + 0.5,

|ol

4

markeredgecolor = 'r',
markerfacecolor = 'r',
markersize = 4,

markeredgewidth = 2)
show ()

Figura 7 — Codigo — Aplicagéio do MiniSom em Python

As etapas de modelacgdo inerentes ao MiniSom, seguem a ldgica de treinamento iterativa do SOM
€ sao as seguintes:
e  Primeira etapa - célculo dos pesos das observacées de cada neurdnio de forma aleatdria;
e  Segunda etapa - definicdo do nimero de iteracdes e calculo progressivo da distancia de cada
observacdo ao vetor dos pesos, com base na distancia euclidiana;
e Terceira etapa - comparacdo da distancia euclidiana com o peso de cada observacdo e
identificacdo do neurénio com a menor distancia, designado como BMU (Best Matching Unit)

e selecionado como o neurdnio que que vai receber mais treinamento;
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e (Quarta etapa - execucdo do treino de todos os neurdnios a partir do BMU e atualizacdo dos
pesos de cada neurdnio da rede de acordo com a fun¢do de treinamento (funcdo de
vizinhanga).

Tem-se que o parametro “n” corresponde a dimensdo da matriz formada através do SOM. O
numero de nds que serdo delimitados sera o nimero maximo de clusters que o SOM pode formar (Ali
& Amin, 2019). O sigma é outro dos parametros que deve ser preenchido. Este pardmetro diz respeito
ao raio e agrupa o nimero de neurdnios mais proximos do neurdnio onde se encontra a funcédo de
ativagdo. Por defeito, corresponde entre 5% a 15% do parametro sigma. Neste cddigo em particular, a
funcdo de ativacdo pré-definida é a funcdo gaussiana, mais conhecida por mexican hat. E uma funcdo
qgue envia informacdo resultante da combinacdo linear das entradas e dos respetivos pesos, i.e.,
transmite a informacdo através dos vetores de saida. Outro dos parametros a ter em consideracdo é o
learning rate, que permite controlar o tamanho dos vetores de peso. O seu valor varia entre0 e 1, e
reflete em quanto é possivel alterar os pesos dos varios neurénios em cada iteragdo, enquanto estes
se movem em direcdo ao minimo de uma funcdo. O learning rate optado para este modelo foi de 0,07,
pois um learning rate baixo permite alcancar um ajuste mais adequado dos vérios agrupamentos. Um
learning rate alto vai permitir que as agéncias se agrupem ao cluster mais préximo, em vez de ser o
mais adequado. As iteracGes sdo também um pardmetro a ter em consideracdo, representando o
nimero maximo de iteracGes por amostra. A funcdo utilizada no modelo permitiu treinar o SOM a
partir de todos os vetores de dados, de forma sequencial. Relativamente a escolha do niumero de
agrupamentos, a analise foi feita a partir da matriz 5x5, pelo facto de ser a partir daqui que se verificou
um desvinculamento da sua similitude da matriz. Esta matriz foi o ponto de partida para a andlise dos
possiveis cendrios de agrupamento, tendo-se estabelecido como limite de visualizacdo a - matriz
15x15, em virtude da avaliagdo dos parametros de qualidade obtidos (vide subcapitulo 3.2.5). Pelo
exposto, a Tabela 11 apresenta os diferentes cendrios de agrupamento para cada pardmetro do

modelo, tendo como objetivo eleger o cenario ideal.

Tabela 11 - Conjugagdo dos parametros do SOM (MiniSom)

N2 de clusters (n) Sigma’ Learning rate N2 de iteragOes
5 0,4 0,07 2000
6 0,4 0,07 2000
7 0,5 0,07 2500
8 0,6 0,07 2500
9 0,6 0,07 2500
10 0,6 0,07 2500
11 0,7 0,07 3000
12 0,7 0,07 3000

7 Para este modelo, o sigma foi calculado tendo como base a proporgdo by default (5 a 15%) Este representa
entre 5% a 10% do nimero potencial de agrupamentos escolhido (n).
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N2 de clusters (n) Sigma® Learning rate N2 de itera¢des
13 0,8 0,07 3500
14 0,8 0,07 3500
15 0,8 0,07 3500

Fonte: Elaboragéo prdpria

3.2.5 Avaliacdo dos resultados

Para Quinn (2020), a primeira tarefa, e principal, associada a fase de avaliacdo do modelo é avaliar os
resultados da fase da modelacdo, isto €, avaliar o modelo construido de acordo com o problema
formulado inicialmente na primeira fase da metodologia, a compreensdo do negdécio. Importa, assim,
garantir a qualidade do modelo, tanto do ponto de vista da andlise dos dados, como também do ponto
de vista do negdcio (Grimheden & Jarlesater, 2022).

De acordo com Forest et al., (2020), é possivel medir e avaliar a performance do SOM, podendo
estava avaliacdo alterar consoante o objetivo que se pretende. As métricas mais comuns estdo
divididas em duas grandes familias: as métricas de agrupamento (clustering metrics) e as métricas
topograficas (topographic metrics).

As métricas de agrupamento dependem exclusivamente dos vetores de padrdo e ndo da forma
como se organizam topologicamente. Ja as métricas topograficas integram a topologia do mapa, em
concreto o SOM, e podem detetar fraudes por parte da vizinhanca.

Para além destas duas familias, cada uma delas divide as suas métricas em conformidade com o
calculo dos indices, i.e., se sdo indices internos ou externos (Forest, 2020). De entre as diversas
métricas de avaliacdo do desempenho do modelo, as métricas selecionadas para avaliar a performance
do SOM foram:

e Erro de quantizacdo (Quantization error) — mede o erro médio quando o output do SOM é
gerado, através da distancia euclidiana, i.e., mede a distancia média euclidiana entre uma
amostra de dados e seu neurdnio correspondente mais proximo. Quanto menor for o erro de
guantizacdo, melhor sera a qualidade.

e Erro topografico (Topographic error) — mede a fracdo de amostras para as quais o primeiro e
o segundo melhores neurdnios ndo sdo vizinhos no mapa. Este erro permite quantificar a
suavidade com que o mapa SOM é delineado. Quanto menor for o erro topografico, maior é
a preservacao da topologia do mapa.

Para uma melhor concretizacdo das métricas selecionadas para medir a performance de cada

mapa, a Figura 8 ilustra as duas funcGes acima mencionadas, também em linguagem de programacao.

8 Para este modelo, o sigma foi calculado tendo como base a proporgdo by default (5 a 15%) Este representa
entre 5% a 10% do nimero potencial de agrupamentos escolhido (n).
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print ("quantization error:",som.quantization error (data),"\n")
print ("topographic error:", som.topographic error(data),"\n\n")

Figura 8 — Codigo — Aplicagéio das métricas de avaliagéio de performance em Python

3.2.6 Implementacao

A implementacdo do modelo é a ultima fase desta metodologia. Esta é a fase onde se decide a
utilizacdo ou ndo do modelo, e se disponibilizam os resultados ao utilizador final (Silva, 2021).
Dependendo do projeto em questao, esta etapa pode nao existir, pois pode apenas exigir a criacao do
modelo e ndo a sua implementacdo (Ramos et al., 2020). Por fim, esta fase permite responder as
guestdes de investigacdes colocadas, onde tera desenvolvimento e posterior abordagem nos capitulos
seguintes. No ambito dissertacdo, o modelo foi aplicado a sistematizacdo dos agrupamentos das
observacgdes e a determinacdo do nivel de desempenho de qualidade com vista a definicdo de politicas
de intervencdo de melhoria da qualidade do servigo nas agéncias da instituicdo bancdria angolana em

analise. A Figura 9 ilustra o processo de andlise realizado com base nos resultados obtidos pelo SOM.

Etapas CRISP-DM:
1) Compreensdo do negdcio lhad liaca -
2) Compreens3o dos dados Grelha € avallacao Observagbes Possibilidades de
3) Preparagdo dos dados das ag?n.uas (visitas realizadas) agrupamento das
4) Modelagio bancarias observagdes
5) Avaliagdo

. Calculo das medidas de . Determinagdo do nivel de
Etapas CRISP-D'YI' tendéncia central —» Selecdo doagrupamento — desempenho de qualidade
6) Implementagdo [ .

(média e DP) (35 varidveis do cliente
mistério)
|
v

Manutengdo do
— posicionamento das
agéncias bancarias

Posicionamento das
agéncias bancarias

Figura 9 — Processo de implementagdo dos resultados obtidos através do SOM

As primeiras cinco etapas do CRISP-DM encontram-se esquematizadas na primeira parte da figura
acima ilustrada, e de seguida, a partir dos outputs criados pelo modelo, procede-se a selecdo do
agrupamento e a determinagdo do nivel de desempenho, a partir do qual se analisou o posicionamento
das agéncias e a sua manutencdo ao longo das visitas realizadas. O nivel de desempenho de qualidade
foi calculado para os agrupamentos formados utilizando a média das 35 varidveis de avalia¢do do

cliente mistério.
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Capitulo 4. Resultados e Discussao

O Capitulo 4 permite dar continuidade ao capitulo anterior — Metodologia. Apds ter sido apresentado
a metodologia, as etapas da mesma, e ainda o modelo utilizado para a concretizacao dos objetivos
desta dissertacdo, este capitulo permite aplicar os resultados do SOM e analisar as questdes de

investigacao inicialmente colocadas.

4.1 Compreensao da complexidade do problema

O SOM é um modelo que apresenta grandes vantagens no agrupamento e visualiza¢do de observacoes
com comportamentos similares.

Ndo havendo conhecimento, a priori, da complexidade do problema, i.e., dos resultados da
avaliacdo da qualidade do servico nas agéncias bancarias por parte dos clientes mistério, foi necessario
primeiramente compreender a realidade existente. Ou seja, se estamos perante um painel de
observacdes muito diferenciado, com comportamentos muito distintos, onde rapidamente se
identificam as agéncias excelentes e as mas em termos de qualidade, ou se, pelo contrario, ha
proximidade no comportamento das observacgdes, tornando-se mais desafiante a identificacao do grau
de desempenho das mesmas e o isolamento dos casos mais criticos.

Esta compreensao foi feita com base em medidas de tendéncia central, nomeadamente a média
e o desvio-padrdo. Estas medidas permitem verificar a tendéncia central das observa¢des na sua
globalidade.

A média esta relacionada com a concentracdo dos dados, i. e., onde se verifica uma maior
concentracdo de um determinado valor. E uma medida central que facilita a compreens3o dos dados
de uma amostra e uma das medidas de estatistica mais comuns.

No que diz respeito ao desvio-padrdo, tem-se que esta é uma medida de dispersdo, e indica a
dispersdo dos dados face a média amostral. Quando o desvio-padrdo é baixo, significa que os dados
da amostra estdo, usualmente, préximos do valor médio. Um desvio-padrdo elevado revela que os
dados da amostra estdo dispersos por varios valores.

A Tabela 12 representa os valores destas duas medidas tendo com conta as avalia¢cdes do cliente
mistério e o total das observac¢Ges obtido, sendo ainda possivel analisar na tabela as observacgGes
repartidas pelas trés visitas realizadas. Os dados em analise totalizam 209 visitas realizadas as 70
agéncias, com base numa grelha de avaliagdo composta por 35 variaveis, perfazendo um total de 7.315
avaliagOes. Deste total, apenas 7.130 avaliagcdes foram consideradas para estes calculos, uma vez que

a diferenca diz respeito a valores omissos e, como tal, ndo foram contabilizados para efeitos de calculo.

37



Tabela 12 - Média e desvio-padrdo das observacdes do cliente mistério

Amostra Média Desvio-padrao Total de observagées
12 Visita 0,874 0,303 2.387
22 Visita 0,867 0,302 2.390
32 Visita 0,881 0,304 2.353
Global (3 Visitas) 0,874 0,302 7.130

Fonte: Elaboragéo prdpria

De um modo global, a média das avaliaces do cliente mistério é uma média elevada, numa escala
de 0a1(0,874). Face as trés visitas, todas elas também apresentam uma média elevada, com um valor
superior a 0,85. No entanto, constata-se que a 22 visita de avaliacdo da qualidade foi a visita com o
nivel de avaliacdo mais baixo, com 0,867.

Pelos valores representados na tabela anteriormente mencionada, as 70 agéncias encontram-se
bem classificadas pelo cliente mistério, o que demonstra que a qualidade obtida através da experiéncia
(percebida) é elevada.

O desvio-padrdo da amostra total, também calculado, € um desvio-padrdo considerado baixo. Isto
significa que as varias observac¢des apresentam uma tendéncia de concentragdo face ao valor médio
calculado. A 2.2 visita foi a visita com desvio-padrdo mais baixo (0,302), no entanto, as restantes visitas
também apresentam valores baixos. Estes valores de desvio-padrdo permitem concluir que as varias
observagoes resultantes da avaliacdo de cada uma das varidveis da grelha ndo apresentam valores
muito dispersos em relacdo a média amostral.

Paralelamente a esta analise, analisou-se a satisfacdo espontanea, que ndo foi incluida no SOM,
conforme referido no subcapitulo 3.2. Esta variavel diz respeito a satisfacdo do servico prestado, tendo
sido facultada por 5 clientes, independentes ao cliente mistério, que avaliaram as agéncias de forma
espontanea, numa escala de 1 a 10, conforme referido também em 3.2. O intuito foi perceber se a

tendéncia observada nas 35 varidveis se mantinha ou ndo.

Tabela 13 - Média e desvio-padrdo das observacdes dos clientes independente

Clientes independentes Média Desvio-padrao
Satisfagdo espontanea 8 1,879
Fonte: Elaboragéo prépria

Relativamente as medidas calculadas, tem-se que a média da satisfacdo espontdnea é uma média
elevada, com valor de 8, no que diz respeito as 70 agéncias. O desvio-padrdo dessa mesma satisfacdo
é de 1,879. Este resultado simboliza que um intervalo em que a maior parte dos dados da amostra esta
concentrado. Uma vez que o desvio-padrdo desta varidvel é de 1,879, a maior parte da avaliacdo da

satisfacdo esta comprimida num intervalo entre os 6 e 10 pontos.
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O desvio-padrdo dos clientes independentes é, curiosamente, maior do que o desvio-padrdo
calculado na avaliacdo do cliente mistério (1,879>0,302). Esta diferenca é explicada pelo facto de o
desvio-padrdo da satisfacdo espontanea ser calculado através de uma matriz composta por apenas
uma variavel ao invés do desvio-padrdo das avaliagGes do cliente mistério, sendo este desvio-padrao
menor do que o de apenas uma variavel.

Para colmatar esta andlise, tanto a média dada pela avaliacdo do cliente mistério (servico
percebido) como a média da satisfacdo espontdanea seguem a mesma tendéncia, ou seja, uma
avaliacdo elevada. Neste sentido, estamos perante uma realidade onde a complexidade é a
identificacdo dos niveis de desempenho mais baixos das agéncias, num contexto de avaliacdo de

qualidade elevado, com vista a atuar mais especificamente nestas agéncias.

4.2 Analise das possibilidades de agrupamento e sele¢do do agrupamento

A visualizacdo das possibilidades de agrupamento pode ser observada na Figura 10. A Tabela 14
representa uma sintese das matrizes que deram origem aos vdrios cendrios de possiveis
agrupamentos. Nela estdo comtempladas as vdérias hipdteses de possiveis agrupamentos, o nimero
de agrupamentos efetivamente criado em cada uma das matrizes, e ainda as duas meétricas

selecionadas para avaliar a performance do SOM (quantization error e topographic error).

Tabela 14 - Sintese dos varios cenarios e calculo das métricas de medicdo da performance

Matriz Output (n2 agrupamentos obtidos) Métricas
5x5 25/25 agrupamentos (?‘I_iit%z;
6X6 36/36 agrupamentos (?‘riit‘i’;?
7x7 49/49 agrupamentos (?riit‘}éi(i

E=13,76

8x8 64/64 agrupamentos (?I'E —063
9x9 72/81 agrupamentos (?riit‘?"s?j
10x10 72/100 agrupamentos %’;ig’i“
11x11 74/100 agrupamentos (?I'ii%)?lzil
12x12 79/100 agrupamentos (?I'iit?;:)o
13x13 81/100 agrupamentos (?I'ii%)?l;za
14x14 84/100 agrupamentos (?‘riit‘?’éio
15x15 85/100 agrupamentos (?‘riit‘?’go

Fonte: Elaboragdo prépria
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De acordo com os valores acima apresentados, e face ao exposto 3.2.5 aquando da exposicao de
ambas as métricas, tem-se que quanto menor o seu valor, melhor a qualidade do mapa e maior é a
conservacao da sua topologia, respetivamente.

Apesar de o algoritmo ter sido testado até n=15, é a partir da matriz 10x10 que a visualizacdo dos
mapas, bem como as duas métricas de avaliacdo se tornam bastante similares, a medida que o n
aumenta. Por este motivo, a matriz 10x10 é a matriz que a apresenta os valores mais baixos nestas
duas métricas de avaliacdo do modelo utilizado, com QE = 13,34 e TE = 0,21.

Apds uma breve anadlise estatistica dos dados recolhidos, representada através de medidas de
tendéncia central, prossegue-se com a visualizacdo das matrizes formadas, tendo por base os
parametros definidos em 3.2.4.

A Figura 10 ilustra as seis matrizes que originaram os varios cendrios de agrupamentos das
observagdes em estudo, apenas até a matriz 10x10, uma vez que a partir desta a sua visualizagdo ndo
aparentava grandes diferencas face a visualizagdo da matriz 10x10, bem como as métricas de avaliagdo
do SOM. Conforme referido anteriormente, foram calculadas duas métricas de avaliacdo da

performance dos diversos mapas, que também estdo representados na mesma figura, abaixo de cada

um dos mapas.
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Matriz 5x5 Matriz 6x6

5 1.0

0.9
4

0.8
3 0.7

0.6
2

0.5
1

0.4
0 0.3

0 1 2 3 4 5

quantization error: 16.2618676455976

0 1 2 3 4 5 6

quantization error: 15.535193739853822

topographic error: 0.631578947368421 topographic error: 0.7894736842105263

Matriz 7x7 Matriz 8x8
7 1.0 8
7
6 0.9
6
5 0.8
5
4
0.7
4
3
0.6 3
2
0.5 2
1 1
0.4
0 0
0 1 2 3 4 5 6 7 0 1 2 3 4 5 6 7 8

quantization error: 14.659222870520354 quantization error: 13.761806800791275

topographic error: 0.8373205741626795 topographic error: 0.6363636363636364

1.0

0.9

0.8

0.7

0.6

0.5

0.4

Matriz 9x9 Matriz 10x10
9 1.0 10
0.9
8
0.8
6
0.7
0.6
4
0.5
2
0.4
0 0.3 0
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
quantization error: 13.35160270077148 quantization error: 13.335201987589105
topographic error: 0.5980861244019139 topographic error: 0.21052631578947367

Figura 10 - Demonstrag¢do das matrizes de agrupamentos em Python
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4.3 Determinagao do nivel de desempenho de qualidade

A matriz de dimensdo 10x10 é a matriz a partir da qual foram analisadas as agéncias da instituicdo
bancdria em questdo, de acordo o output formado pelo cddigo (MiniSom) e posterior caracterizagdo

dos seus agrupamentos, representada pela Figura 11.

Figura 11 - llustragéo da matriz escolhida em Python

Com base na definicdo da BMU e na anadlise de vizinhanga, identificaram-se quatro classes,

associadas a cada uma das escalas de cor do mapa SOM selecionado.

e  Para os agrupamentos formados na matriz 10x10 e a partir do cdlculo da média das 35
variaveis de avaliacdo do cliente mistério para cada agrupamento, obteve-se os A primeira
classe, associada a escala preta, agrupou 6 observacdes que correspondem a média mais
elevada das 35 varidveis de avaliacdo do cliente mistério (0,931). Esta classe agrupa as
observacdes que sao consideradas excelentes;

e A segunda classe, associada a escala lilas, agrupou 64 observag¢des que, em termos médios,
corresponde ao nivel de desempenho bom para a amostra de dados analisada;

e Aterceira classe, associada a escala verde, agrupou 118 observacdes que, em termos médios,
corresponde ao nivel de desempenho satisfatorio;

e A quarta classe, associada a escala branca, agrupou 21 observagdes que, em termos médios,
corresponde ao nivel de desempenho pouco satisfatério, e correspondeu a média mais baixa

comparativamente as restantes classes (0,787).
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A Tabela 15 resume o panorama de cada uma das classes do mapa, de acordo com a média de

cada uma, através da escala de cores.

Tabela 15 — Caracterizagcdo da amostra por classes

Média das 35 variaveis de N.2 observagdes ,
Escala de cor (classes) . . L .. Nivel de desempenho
avaliagdo do cliente mistério (visitas)
Preto 0,931 6 Excelente
Lilas 0,865 64 Bom
Verde 0,891 118 Satisfatério
Branco 0,787 21 Pouco satisfatorio

Fonte: Elaboragéo prdpria

A tabela evidencia a média correspondente e o nimero de observagdes que formam cada classe,
e por fim, o nivel de desempenho obtido, com base na média aritmética calculada, média esta que
traduz a avaliacdo de cada uma das 209 observagGes agrupadas por classes. O nivel de desempenho
excelente corresponde a média mais elevada das quatro classes, sendo que o nivel de desempenho
segue a légica decrescente, i.e., o nivel mais baixo de desempenho (pouco satisfatdrio) corresponde a

média mais baixa relativamente as quatro classes, com 0,787.

4.4 Posicionamento e manutengdo das agéncias bancarias

A andlise que se segue pretende compreender a performance das agéncias bancarias ao nivel do
atendimento presencial, e posteriormente, identificar quais as agéncias que devem ser objeto de
planos de melhoria especificos.

Tendo em conta as classes formadas no subcapitulo 4.3, associado as escalas de cor do mapa SOM,
foram elaboradas duas tabelas, em formato Excel, que demonstram o comportamento das
observagdes em relagdo a manutencdo da classe de desempenho ao longo das visitas a cada uma das
70 agéncias. Este mapeamento incide ndo sé sobre as agéncias que mudaram de desempenho, i.e., de
classe ao longo das 3 visitas realizadas, como também sobre as agéncias que ndo mudaram de
desempenho nas 3 visitas.

A Tabela 16 traduz o comportamento das 10 agéncias que, pelo menos numa das trés visitas,
mudaram de classe de desempenho. Ao analisar a tabela constata-se que das 10 agéncias
apresentadas, nenhuma esteve, pelo menos uma vez, na classe associada a escala preta, com avaliagdo

categorizada como excelente.
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Tabela 16 - Comportamento das agéncias que mudaram de desempenho nas 3 visitas realizadas

Agéncia Pouco satisfatério Bom (lilas) Excelente Satisfatério
(branco) (preto) (verde)

Agéncia 15 de Fevereiro 1 2
Agéncia Avenida de Portugal 1 2

Agéncia Calemba Il 1 2
Agéncia Che Guevara 1 2
Agéncia Cine Sao Paulo 1 2
Agéncia Dom Pedro V 2 1
Agéncia Miramar 1 2
Agéncia Sequeira Lukoki 1 2
Agéncia Viana 1 2

Agéncia Viana - Projeto Morar 1 1 1

Fonte: Elaboragéo prdpria

As avaliacGes por parte do cliente mistério foram repartidas pelas restantes escalas de cores (lilas,
verde e branca), no entanto, a escala que apresentou um maior nivel de consisténcia no que concerne
a mudanca de classe de desempenho foi a classe verde, com média correspondente ao nivel de
desempenho satisfatorio. Das 10 agéncias, 6 delas mantiveram-se no nivel de desempenho satisfatorio
em 2 das 3 visitas realizadas. Constatou-se ainda que a Viana — Projeto Morar foi a Unica agéncia que
ao longo das 3 visitas, nunca se manteve constante, sendo que a avaliagcdo a esta agéncia variou entre
o desempenho pouco satisfatdrio, satisfatério e bom. A Tabela 17 representa o comportamento das
restantes agéncias (60), em relacdo a manutencdo, que ndo mudaram de classe de desempenho

durante as 3 visitas realizadas.

Tabela 17 - Comportamento das agéncias face a manutencdo da classe de desempenho

Satisfatorio
(verde)

Excelente
(preto)

Pouco satisfatério
(branco)
Agéncia Aeroporto 3
Agéncia Alameda 3
Agéncia Alvalade 3
Agéncia Av2 Brasil 3
Agéncia Bairro Azul 3
Agéncia Bairro Popular 3
Agéncia Benfica 3
Agéncia B2 Popular - Mercado 3
Agéncia Cassequel’ 2
Agéncia Cazenga - 52 Avenida 3

Agéncia Centro Comercial Benfica
Agéncia Centro Comercial Ulengo
Agéncia Centro Logistico de Talatona
Agéncia Cine Atlantico

Agéncia Comandante Loy 3
Agéncia Cobnego Manuel das Neves 3
Agéncia Coqueiros 3
Agéncia Correios Rainha Ginga 3

Agéncia Bom (lilas)

wiwlwlw

% Foram realizadas apenas duas visitas.
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Pouco satisfatério Bom (lil4s) Excelente Satisfatério
(branco) (preto) (verde)

Agéncia Dack Doy 3
Agéncia Estrada do Benfica
Agéncia FILDA
Agéncia Galerias Patriota
Agéncia Galerias Viana
Agéncia Golfe - Centro Comercial 3
Agéncia Grafanil
Agéncia Ho-Chi-Min 3
Agéncia Hoji-Ya-Henda 3
Agéncia llha de Luanda 3
Agéncia INEF 3
Agéncia Ingombotas 3
Agéncia Kilamba Kiaxi 3
Agéncia Kinaxixi
Agéncia Lar do Patriota
Agéncia Largo do Pelourinho
Agéncia Largo dos Congolenses
Agéncia Liga Africana 3
Agéncia Major Kanhangulo
Agéncia Missdo
Agéncia Morro Bento 3
Agéncia Morro da Luz 3
Agéncia Mulemba 3
Agéncia Petrangol 3
Agéncia Prenda 3
Agéncia Rainha Ginga® 2
Agéncia Rei Katyavala 3
Agéncia Rocha Pinto 3
Agéncia Sagrada Familia
Agéncia Samba Pequena
Agéncia Santa Bérbara
Agéncia Sede
Agéncia Serpa Pinto
Agéncia Talatona
Agéncia Universidade Catdlica
Agéncia Urbanizagdo Zango 3
Agéncia Valddia 3
Agéncia Viana - Estalagem 3
Agéncia Viana - Rouxinol 3
Agéncia Viana Cifral 3
Agéncia Vila Alice 3
Agéncia Zango 3

Fonte: Elaboragéo prdpria

Agéncia

wWiwlwlw

w

wWiwlwlw

N

w

Wiwwwlwlw|w

Perante a tabela acima apresentada, verificou-se que a classe verde, correspondente ao
desempenho satisfatério, é a classe com maior presenca, de forma sistematica, nas 3 visitas. De
seguida, a classe que ocupa o segundo lugar é a classe lilas, com 18 agéncias que durante as 3 visitas

se mantiveram num nivel de desempenho considerado bom, segundo a média calculada

10 Foram realizadas apenas duas visitas.
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anteriormente. No entanto, apenas duas agéncias conseguiram manter-se sempre no nivel de
exceléncia no que diz respeito ao desempenho do atendimento bancario, que foram as agéncias Bairro
Azul e Rainha Ginga.
De um modo geral, constata-se que:
1) Astabelas anteriores apresentam de forma detalhada os resultados de posicionamento das 70
agéncias:
e 5tém sistematicamente!! um comportamento pouco satisfatério,
e 35 tém sistematicamente um comportamento satisfatério,
e 18 tém sistematicamente um comportamento bom,
e 2 tém sistematicamente um comportamento excelente e
e 10 tem um comportamento difuso, i.e., varidvel entre o nivel de desempenho.
2) Apenas 10 agéncias mudaram de desempenho ao longo das trés visitas, e a maioria (60
agéncias) manteve o desempenho nas trés visitas. As agéncias que mudaram de desempenho sdo
as seguintes:
e 15 de Fevereiro,
e Avenida de Portugal,
e Calemballl,
e Che Guevara,
e Cine S3o Paulo,
e Dom PedroV,
e Sequeira Lukoki,
e Viana,
e Viana — Projeto Morar e

e Miramar.

3) Das 70 agéncias, apenas 5 apresentam sistematicamente nas trés visitas um nivel de
desempenho pouco satisfatorio:

e Bairro Popular,

Correios Rainha Ginga,

Golfe - Centro Comercial,

Hoji-Ya-Henda e
Valddia.

11 Considera-se um comportamento sistematico quando nas 3 visitas realizadas a agéncia se manteve na mesma
classe, i.e., no mesmo nivel de desempenho.
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4) Contrariamente, apenas 2 apresentam sistematicamente nas 3 visitas um nivel de
desempenho excelente:
e Bairro Azul e

e Vila Alice.

4.5 Analise das questdes de investigacdo

Na fase inicial da dissertacdo foram colocadas questdes investigacdo que, apds a metodologia aplicada
e a analise de dados efetuada, podem ser avaliadas.

A primeira questdo, esta associada as varidveis de base indispensaveis a avaliacdo da qualidade.
Conforme analise realizada, a avaliacdo da qualidade das agéncias bancarias deve considerar, no
minimo, quatro dimensdes: a dimensdo Infraestruturas, a dimensdo Colaboradores, a dimensdo
Produtividade e Efetividade, e por ultimo, a dimensdo Processos e Operagdes.

A segunda questdo pretendia refletir sobre as técnicas e/ou modelos que existem para a avaliagdo
da qualidade do servico. Da sistematizacao realizada constatou-se que sdo alguns os modelos capazes
de avaliar o servico prestado ao cliente, tais como os modelos de aprendizagem supervisionada, como
a regressao e a classificacdao, os modelos de aprendizagem ndo supervisionada, que contemplam o K-
means e o SOM, e ainda modelos descritivos (agrupamento, clusterizacdo e associa¢do). O SOM foi
eleito como modelo a aplicar pelas vantagens que apresenta, nomeadamente:

e O SOM proporciona a representacdo de dados mais complexos com um grande nimero de
variaveis num espaco bidimensional tornando assim mais simples a visualizacdo e a
compreensdo de possiveis padrdes presentes nos dados de estudo;

e  Permite que os agrupamentos sejam interpretados de forma intuitiva, i.e., o SOM tem a
capacidade de organizar os dados de uma forma natural, formando agrupamentos de
neurdnios que representam espacos similares no espago de origem;

e  Este modelo pode ser aplicado a uma diversidade de dominios, podendo ser incorporado na
analise de dados geoespaciais, no processamento de imagens, reconhecimento de padrdes,
entre outros exemplos;

e  Estes mapas sao redes neurais mais simples de treinar e de compreender, comparativamente
a outras redes neurais mais complexas, que necessitam de outro tipo de abordagem e apoio
a sua interpretacao.

Conforme se pode constatar, estamos a trabalhar com uma realidade onde a avaliacdo da

qualidade é elevada, pelo que, é importante conseguir deslindar, no meio da elevada avaliacdo de
qualidade, quais as agéncias bancarias mais criticas. A titulo de exemplo, se tivéssemos utilizado o

método mais classico dos quartis, para as 35 variaveis de avaliacdo da qualidade, teriamos obtido
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agrupamentos muito amplos, a partir dos quais ndo seria possivel isolar os casos mais criticos, i.e., que

apresentariam maior disparidade. Este exercicio de comparac¢do pode ser visualizado na Tabela 18.

Tabela 18 - Numero de observacGes por nivel de desempenho recorrendo aos Quartis e ao SOM

i Nudmero visitas realizadas
Nivel de desempenho Quartis SOM
Excelente 53 6
Bom 53 64
Satisfatério 54 118
Pouco satisfatério 49 21

Fonte: Elaboragéo prdpria

No que concerne a aplicacdo do SOM ao invés de outro dos modelos ndo supervisionados, como
o K-means, prende-se com a questdo de para este ultimo ser mais vantajoso para o algoritmo se ja se
anteceder o problema que se pretende obter resposta. Neste modelo, o conhecimento prévio dos
agrupamentos ideais por parte do utilizador antes de iniciar o processo, podendo, posteriormente,
favorecer o output deste algoritmo, permitindo resultados mais valiosos. Neste sentido, o SOM é mais
utilizado para a andlise exploratéria de dados, uma vez que no ponto de partida deste estudo, o
numero de agrupamentos que iriam ser formados era uma matéria desconhecida.

A terceira questdo, foca-se na forma como é possivel aplicar o SOM a avaliacdo de qualidade das
agéncias bancarias. Essencialmente, o SOM possui grandes vantagens de utilizacdo relacionadas o seu
processo iterativo de calculo, que permite uma aprendizagem continua em fung¢do da granularidade
associada. Através da otimizacdo dos agrupamentos ao longo deste processo e com a visualizacdo de
resultados, permite analisar as classes de acordo com a funcao de vizinhanca.

Por outro lado, o SOM realiza a analise de proximidade considerando todas as varaveis recolhidas
e ndo apenas as variaveis que se encontram diretamente associadas a avaliacdo das dimensdes de
qualidade. Por exemplo, os dados incluidos no SOM desta dissertagdo, incluem varidveis como o dia
da semana e o horario da visita do cliente mistério, considerados como validos na prépria modelagdo.

A quarta e ultima questdo, prende-se com a forma como se podem usufruir dos dados de cliente
mistério para desenvolver modelos baseados em aprendizagem de maquina. Havendo uma
regularidade na recolha de dados e mantendo-se a grelha de avaliacdao, a imputacdao de dados de
cliente mistério ao SOM vai melhorar substancialmente a compreensdo do posicionamento das

agéncias, bem como, a sua trajetdria ao longo do tempo entre os diferentes niveis de desempenho.
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Capitulo 5. Conclusodes

5.1 Recomendagdes da investigacao

Com esta dissertacdo comprova-se que o SOM traz vantagens na analise da avaliacdo da qualidade e
na monitorizacdo da politica de qualidade das agéncias bancarias. As principais recomendacdes
residem na definicdo de grelhas de avaliagdo constantes. i.e., fixas, nas instituicGes bancarias, de forma
qgue o processo iterativo de aprendizagem do SOM seja comparavel entre os varios momentos de
avaliacdo. Outra das recomendagdes deste trabalho prende-se com a importancia da qualidade e
respetiva avaliacdo ao longo das organizagGes, e em particular, as prestadoras de servicos e
atendimento ao cliente, pois sdo os clientes que ditam em iniUmeros casos, as regras do mercado e sdo
eles quem fomenta que as organizacdes batalhem pela vantagem competitiva, cada vez mais
agressivo, num mercado que se encontra em constante mudanca.

Esta dissertacdo contribui, também, para o conhecimento cientifico e académico, bem como para
os profissionais do setor bancario, pois nele estdo aglomerados os pontos principais que as IB se devem

debrucar e reforcar para a alocagdo e gestdo de recursos no que diz respeito a qualidade de servico.

5.2 LimitagOes da investigagao

No que diz respeito as limitagGes da investiga¢do, sdo varias as limitacGes encontradas no decorrer da
elaboracdo desta dissertagdo. O primeiro obstaculo prende-se com a auséncia de um framework
metodoldgico, internacional e nacional, que possibilite a padronizacdo das variaveis e as dimensdes
associadas as grelhas de avaliacdo do cliente mistério para agéncias bancarias. Ao longo das diversas
investigacOes a estudos anteriormente citados, tem-se que, para investigacdes cuja base é a inclusido
da técnica de cliente mistério, para a recolha dos dados, ndo existe uma estrutura pré-definida que
auxilie na construcao de grelhas de avaliacdo, nem na selecdo das dimensdes cruciais para mensuragao
da qualidade, neste caso especifico, na qualidade do atendimento bancario.

Seguidamente, outras das limitagcdes encontradas diz respeito a dimensdo do ficheiro base dos
dados. Este ficheiro foi construido de forma exploratdria para o propdsito desta dissertacdo, pelo que,
de certa forma, impossibilitou o aumento do grau de aprendizagem do SOM. Ao longo da revisao
literaria, no que concerne aos temas do SOM e utilizacdo da técnica de cliente mistério como recolha
de dados, é visivel a inexisténcia abundante de recursos face a estas tematicas, em paises de lingua
oficial portuguesa. A literatura que aborda este modelo e técnica tem maior presenca a nivel
internacional, pelo que é possivel observar esta realidade através do capitulo seguinte, que comtempla
as referéncias bibliograficas, necessarias a concretizacdo desta dissertagdo. Ainda relativamente a este

modelo auto-organizado, é importante observar que o SOM tem suas limita¢Ges, sendo um modelo
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mais adequado para tarefas de exploracao de dados e identificacao de padrdes do que para tarefas de
classificacdo ou previsdo, o que neste caso especifico ndo é o caso, pois ndo tinhamos os dados para

poder trabalhar de inicio, tendo sido recolhidos primeiramente, através da técnica de cliente mistério.

5.3 Sugestdes para investigagoes futuras

Como principais sugestdes para investigacdes futuras deve considerar-se a inclusdo de mais variaveis
no algoritmo do SOM. Por exemplo, a avaliacdo da satisfacdo espontdnea de clientes efetivos numa
escala de 10 pontos, poderia reforcar o processo de aprendizagem do SOM. Outros dados,
nomeadamente dados secundarios (internamente recolhidos pelas IB e ja existentes para
processamento), podem igualmente ser associados ao processo de aprendizagem. Cita-se como
exemplo, o nimero e tipo de transacGes executadas nas agéncias, o nimero de clientes atendidos e o
numero de reclamagdes.

Como segunda sugestdo para investigacdes futuras é a compreensao dos resultados do SOM para
além da média das 35 varidveis de avaliagcdo. Por exemplo, perceber de que forma as variaveis como
do dia da semana, o periodo do dia (manh3, tarde), a zona em que se encontra a agéncia, ou até
mesmo, o nome do colaborador que prestou o atendimento, sdo fatores que podem afetar os niveis
de desempenho das agéncias.

Por dltimo, mas ndo menos importante, a aplicacdo de métodos de analise complementares ao
modelo SOM, com o objetivo de perceber, dentro de cada nivel de desempenho, qual ou quais as
varidveis que estdo a impactar de forma mais negativa a qualidade de servico e, por conseguinte, ndo
contribuem para o aumento do nivel de desempenho da agéncia bancaria.

Face ao exposto, e como complemento a analise realizada, é importante a comparagdo com outro
tipo de técnicas, e.g, o K-means. Esta comparagdo beneficiaria a investigacdo no que diz respeito ao
tipo de agrupamento que o modelo utilizado efetuou, e desse modo, poderia, também, ajudar a
confirmar e até validar se efetivamente as agéncias foram agrupadas da melhor forma, e de acordo

com a semelhancga que apresentaram, face a qualidade de servico.
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Anexos
Anexo A — Grelha de avalia¢do do cliente mistério*?

Dimensao Infraestruturas
Sub-dimensao Espago

Variaveis Escala Descrigdo

Nesta varidvel devera ser avaliada pelo cliente mistério a temperatura do espago interior. Deverd ser
avaliada se a temperatura do espago interior da agéncia é adequada face a meteorologia e sensagdo
térmica, e se estd em conformidade com a temperatura ambiente.
Esta variavel deve ser avaliada numa escala likert de 3, de 1 a 3, onde:
Temperatura Likert 3 0 - Temperatura inadequada: A temperatura estd exageradamente alta ou exageradamente baixa, sem
ambiente qualquer tipo de controlo e extremamente desajustada.
0,5 - Temperatura aceitavel/razodvel: A temperatura é considerada toleravel ou normal pelo cliente
mistério dentro da agéncia.
1 - Temperatura excelente: A temperatura ambiente esta perfeita, sem exageros extremos e bastante
ajustada.
Nesta varidvel devera ser avaliado o espago interior destinado a sala de espera. O cliente mistério
deve conseguir avaliar se o espago estd adequado para receber os clientes da agéncia; se tem as
comodidades necessdrias de uma sala de espera, nomeadamente assentos apropriados.
Esta variavel deve ser avaliada numa escala likert de 3, de 1 a 3, onde:
Assentos Likert 3 0 - Sala de espera pouco adequada: Sem assentos ou com assentos em mau estado de conservagdo,
sujos e com aspeto degradado
0,5 - Sala de espera adequada: Assentos em razodvel estado de conservagdo, limpos e com bom aspeto
1 - Sala de espera bastante adequada: Assentos em excelente estado de conservagdo, limpos e com
6timo aspeto
Esta varidvel deverd avaliar o espaco da agéncia como um todo, no sentido de o cliente mistério
perceber se as dimensdes dos varios espagos da agéncia estdo adequadas ao exercicio e servigo que
presta. Isto é, avaliar a agéncia quanto as vdrias dimensdes dos respetivos espagos e se estas sdo
suficientes para praticar a sua atividade.
Dimensionamento i Esta varidvel deve ser avaliada numa escala likert de 3, de 1 a 3 onde:
do espago Likert 3 0 - Inadequacdo total dos espagos: A area é extremadamente pequena para os varios postos que
alberga e para o servigo que presta
0,5 - Espagos adequados: A area é razodvel para os varios postos que alberga e para o servigo que
presta
1 - Espagos Excelentes: A drea é a ideal para os varios postos que alberga e para o servigo que presta
Esta varidvel deverd avaliar todo o espago que envolve a agéncia, quanto a sua higienizagdo e limpeza.
Esta variavel deve ser avaliada numa escala likert de 3, de 1 a 3, onde:
Likert 3 0 - Auséncia de higienizagdo e limpeza: O espago n3o estd limpo e apresenta sujidade visivel.
0,5 - Higienizagdo e limpeza pouco notdrias: O espaco estd razoavelmente limpo.
1 - Higienizagdo e limpeza notdrias: O espago estd extremamente limpo, sem qualquer sujidade visivel.

Higienizagdo do
espago

Esta varidvel deverd avaliar se a agéncia é detentora de um espago destinado para atendimento

. prioritario (gravidas, portadores de insuficiéncia, invalidez, entre outros).
Atendimento

prioritario Bindria Esta variavel deve ser avaliada numa escala binaria, onde:
0 - N3o: Ndo existe drea para atendimento prioritério.
1-Sim: Existe area para atendimento prioritario.
Esta varidvel permite avaliar a aparéncia e adequagdo da entrada da agéncia.
Neste parametro o cliente mistério deverd avaliar a entrada da agéncia a respeito da limpeza dos
vidros, existéncia de folhetos e cartazes rasgados ou sem qualidade.
Entrada exterior Likert 3 Esta varidvel deve ser avaliada numa escala likert de 3, de 1 a 3, onde:
0 - Entrada da agéncia pouco cuidada: Piso degradado e sujidade bastante visivel.
0,5 - Entrada da agéncia cuidada: Em bom estado, aceitavelmente limpa e com piso pouco degradado.
1 - Entrada da agéncia bastante cuidada: Em excelente estado, muito limpa e sem piso degradado.

120 survey que contempla a grelha de avaliacdo pode ser consultado através da seguinte hiperligacdo:
http://survey.assertys.com/mrIWeb/mrIWeb.dlI?l.Project=CM TESEMESTRADO
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dos aparelhos
utilizados

Rede/sistema

Higienizagdo dos
ATM

ATM

ATM

Teclas

Ecra

Monetério

Taldo

Binaria

Binaria

Likert 3

Likert 3

Binaria

Likert 3

Likert 3

Binaria

Likert 3

Sub-dimensao Aparelhos e Sistemas de Trabalho

Esta varidvel permite avaliar a agéncia quanto a operacionalidade dos vérios aparelhos, mais
concretamente os computadores, dispositivos, ou impressoras utilizados pelos colaboradores, isto é,
se estes aparelhos funcionam quando o colaborador inicia/executa uma agdo.

Esta variavel deve ser avaliada numa escala likert de 3, de 1 a 3, onde:

0 - N&o: Os aparelhos funcionaram durante a visita.

1-Sim: Pelo menos um aparelho ndo funcionou bem durante a visita.

Esta varidvel permite avaliar a agéncia quanto a existéncia de rede ou falta dela.
O cliente mistério devera avaliar se existe rede/sistema na agéncia.

Esta variavel deve ser avaliada numa escala binaria, onde:

0 - N&o: A agéncia ndo tinha sistema.

1-Sim: A agéncia tinha sistema a funcionar.

Sub-dimensdo Multibancos (ATM)

Esta varidvel permite avaliar a higienizagdo dos terminais de multibanco dentro e fora da agéncia.
O cliente mistério devera avaliar se estes aparelhos estdo visivelmente higienizados e limpos, de
modo a garantir o bom funcionamento da atividade diaria.

Esta variavel deve ser avaliada numa escala likert de 3, de 1 a 3, onde:

0 - Auséncia de higienizagdo: Os ATM ndo estavam limpos e apresentavam sujidade visivel.

0,5 - Higienizagdo aceitdvel: Os ATM estavam razoavelmente limpos.

1 - Higienizagdo excelente: Os ATM estavam extremamente limpos e ndo apresentavam qualquer
sujidade visivel.

Esta varidvel permite avaliar a aparéncia e condigdes da area envolvente aos ATM.

Esta variavel deve ser avaliada numa escala likert de 3, de 1 a 3, onde:

0 - Area envolvente ao ATM pouco cuidada: Sujidade bastante visivel e com vestigio de operagdes
anteriores no chdo.

0,5 - Area envolvente ao ATM cuidada: Aceitavelmente limpa, mas com alguns vestigios de operacdes
anteriores no chdo.

1 - Area envolvente ao ATM extremamente cuidada: Muito limpa, sem piso degradado e sem
qualquer vestigio de operagdes anteriores no chdo.

Esta varidvel permite avaliar a operacionalidade dos terminais, isto é, quando utilizados, se funcionam
ou ndo funcionam.

Esta variavel deve ser avaliada numa escala binaria, onde:

0 - Ndo: Pelo menos um ATM ndo estava a funcionar.

1 - Sim: Todos os terminais estavam a funcionar.

Esta varidvel permite avaliar o estado de conservagdo do teclado dos terminais, isto é, se as teclas do
terminal estdo todas visiveis e se ndo falta nenhuma tecla.

Esta variavel deve ser avaliada numa escala likert de 3, de 1 a 3, onde:

0 - Conservagdo pouco notodria: As teclas apresentam sinais de degradagdo significativos (faltam teclas
ou estdo muito gastas).

0,5 - Conservagdo notoria: As teclas apresentam ligeiros sinais de degradagao.

1 - Conservagdo bastante notodria: As teclas estdo em excelente estado de preservagdo.

Esta varidvel permite avaliar o terminal quanto a visibilidade do seu ecrd, se tudo o que exibe é
visivel, com a luminosidade adequada e sem danos.

Esta variavel deve ser avaliada numa escala likert de 3, de 1 a 3, onde:

0 - Estado do ecrd inadequada: O ecrd apresenta sinais de degradagdo significativos (pouca nitidez e
rachado/partido).

0,5 - Estado do ecrd adequada: O ecrd apresenta ligeiros sinais de degradagdo, mas hd nitidez e ndo
estd rachado.

1 - Estado do ecrd acertada: O ecr3 estd em excelente estado de conservagdo (tem nitidez e ndo
apresenta nenhuma rasura).

Esta varidvel permite avaliar os terminais de multibanco quanto a disponibilidade de monetario.
Esta variavel deve ser avaliada numa escala binaria, onde:

0 — N&o: Ndo tinha dinheiro disponivel

1 - Sim: Tinha dinheiro disponivel

Esta varidvel permite avaliar os terminais de multibanco quanto a impressdo do taldo aquando do
processamento de determinada operagdo, isto é, se ndo carece de papel no interior do terminal e se
o tinteiro estd em condigdes apropriadas.

Esta variavel deve ser avaliada numa escala likert de 3, de 1 a 3, onde:

0 - Auséncia de impressdo do taldo: Ap6s processamento da operagdo, ndo imprimiu o taldo tendo em
conta a falta de papel ou tinteiro.

0,5 - Impressdo fraca do taldo: O taldo foi impresso, mas com pouca nitidez de impressdo.

1- Impressdo adequada do taldo: O taldo foi impresso na perfeigdo, com todo o texto nitido.



Vestudrio

Imagem

Identificagdo

Cumprimentou/
saudou o cliente

Empatia

Identificagdo de

necessidades

Despediu-se

Linguagem

Foco no cliente

Binaria

Binaria

Binaria

Binaria

Binaria

Likert 3

Binaria

Likert 3

Likert 3

Dimensao Colaboradores

Sub-dimensao Apresentagdo dos colaboradores

Esta varidvel permite avaliar a adequagdo do vestudrio dos colaboradores da agéncia, isto é, se estdao
a utilizar vestudrio apropriado para a fungdo que desempenham. O cliente mistério devera avaliar o
vestuario dos colaboradores, se ndo apresentam vestuario sujo ou rasgado, se as senhoras ndo
utilizam saias muito curtas ou decotes desajustados e se os senhores ndo utilizam camisas demasiado
justas, inapropriado ao seu tamanho. Esta varidvel deve ser avaliada numa escala bindria, onde:

0 - Desadequado: Indumentéria pouco formal: sem blazer/ casaco, com camisas decotadas, saia ou
vestido acima do joelho, roupa muito justa, calcdes, sapatos informais, t-shirts ou polos, etc.

1- Adequado: Indumentaria formal: com blazer/ casaco, camisa formal, saia ou vestido pelo joelho,
sapatos formais, etc.

Esta varidvel pretende avaliar se a imagem dos colaboradores estava em conformidade.

Esta variavel deve ser avaliada numa escala binaria, onde:

0 - Desadequada: barba por fazer ou mal aparada, cabelos ndo arranjados e maquilhagem exagerada,
unhas exageradas, odores corporais ou perfumes exagerados.

1 - Adequada: barca feita ou devidamente aparada, cabelos arranjados, maquilhagem discreta, unhas
discretas, sem odores corporais e sem perfume.

Esta varidvel permite avaliar os colaboradores no que toca a identificagdo do colaborador (nome e/ou
fungdo) ou a auséncia dela. Esta varidvel deve ser avaliada numa escala binaria, onde:

0—-N&o: O funcionario ndo apresenta identificagdo.

1-Sim: O funciondrio apresenta identificagdo.

Sub-dimensao Contacto com o cliente

Esta varidvel permite avaliar os colaboradores relativamente ao cumprimento e saudagdo do cliente,
no inicio do processo de atendimento, como por exemplo, desejar bom dia/boa tarde. Esta variavel
deve ser avaliada numa escala binaria, onde:

0 - Ndo: O funciondrio ndo saudou o cliente.

1-Sim: O funcionario saudou o cliente.

Esta varidvel permite avaliar o desempenho do colaborador quanto a criagdo de empatia com o
cliente. O cliente mistério deverd avaliar o colaborador relativamente a criagdo de empatia com o
mesmo, isto &, se criou ligagdo no inicio da conversa e se soube manter o interesse até ao final do
processo de atendimento, se ndo mostrou desinteresse e falta de atengdo durante o processo.
Esta variavel deve ser avaliada numa escala likert de 3, de 1 a 3, onde:

0 - N&o: O funciondrio ndo criou empatia com o cliente, nem qualquer relagdo.

1 - Sim: O funcionario criou empatia e relagdo com o cliente.

Esta varidvel permite avaliar os colaboradores no sentido de estes saberem dar resposta as
necessidades do cliente, e as questdes que este Ihe pde. O cliente mistério devera saber avaliar o
colaborador no que toca ao desempenho e a vontade do colaborador no assunto exposto pelo
cliente.

Esta variavel deve ser avaliada numa escala likert de 3, de 1 a 3, onde:

1 - N&o soube responder as necessidades do cliente.

2 —Soube responder as necessidades do cliente com dificuldade.

3 —Soube responder as necessidades do cliente com determinagdo e certeza.

Esta varidvel permite avaliar os colaboradores relativamente ao encerramento da conversa com o
cliente. Esta varidvel deve ser avaliada numa escala binaria, onde:

0 - N&o: O funciondrio ndo se despediu do cliente no fim do atendimento.

1-Sim: O funciondrio despediu-se do cliente no fim do atendimento.

Esta varidvel permite avaliar a linguagem utilizada pelos colaboradores, isto &, se utilizou linguagem
clara e percetivel para o cliente, de modo que o mesmo consiga entender a explicagdo e discurso do
colaborador. Esta variavel deve ser avaliada numa escala likert de 3, de 1 a 3, onde:

0 - Utilizagdo de linguagem pouco clara: O cliente ndo entendeu as explicagdes do funcionario, tendo
necessidade de pedir novamente uma explicagdo.

0,5 - Utilizagdo de linguagem clara: O cliente compreendeu as explicagdes dadas pelo funciondrio, mas
com algumas lacunas em termos compreensdo.

1 - Utilizagdo de linguagem muito clara: O cliente percebeu todas as explicagdes e esclarecimentos do
funcionario.

Esta varidvel permite avaliar os colaboradores relativamente ao foco do colaborador no cliente. O
cliente mistério deverd conseguir avaliar o colaborador no que respeita ao foco maximo no cliente e
na situagdo exposta pelo mesmo.

Esta variavel deve ser avaliada numa escala likert de 3, de 1 a 3, onde:

0 - Foco pouco notdrio no cliente: Ndo esteve atento ao cliente e prestou atengdo a outros temas que
ndo faziam parte do da questdo levantada pelo mesmo.

0,5 - Foco notdrio no cliente: Esteve atento ao cliente, mas dispersou-se com outras situagdes.

1 - Foco bastante notdrio no cliente: Esteve totalmente dedicado ao atendimento do cliente e as
questdes levantadas pelo mesmo.
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Eficacia

Eficiéncia

Agilidade

Conhecimento

Outras solugbes
vidveis

Binaria

Likert 3

Likert 3

Likert 3

Binaria

Dimensao Produtividade e Efetividade

Sub-dimensao Efetividade

Esta varidvel permite avaliar se o pedido/problema do cliente foi satisfeito ou solucionado.
Esta variavel deve ser avaliada numa escala binaria, onde:

0 - N&o: O pedido/problema n3o foi resolvido.

1 -Sim: O pedido/problema foi resolvido.

Esta varidvel permite avaliar se o pedido/problema exposto pelo cliente foi realizado com o menor
desperdicio de tempo e recursos possivel. Esta variavel deve ser avaliada numa escala likert de 3, de
1a 3, onde:
0 - Eficiéncia fraca: O funcionario demorou muito tempo e consumiu recursos desnecessarios.
0,5 - Eficiéncia mediana: O funcionario demorou tempo e recursos considerados aceitdveis.
1 - Eficiéncia forte: O tempo de atendimento foi extraordinario e apenas com a utilizagdo de recursos
estritamente necessarios.

Sub-dimensdo Dinamizagdo
Esta varidvel permite avaliar a agilidade do processamento por parte da agéncia como um todo e
resolugdo das situagbes/questdes expostas pelo cliente a agéncia. O cliente mistério deverd avaliar a
qualidade do servigo prestado, assente nas melhores praticas bancarias e relagdo negocial, de forma
a proporcionar excelentes niveis de satisfagdo.
Esta variavel deve ser avaliada numa escala likert de 3, de 1 a 3, onde:
0 - Agilidade pouco notdria: O funciondrio ndo foi agil na resolugdo das questdes expostas pelo
cliente, ndo conseguindo resolver com certezas o cliente, comprometendo bastante a sua satisfagdo.
0,5 - Agilidade notdria: O funciondrio foi razoavelmente agil na resolugdo das questdes expostas pelo
cliente, conseguindo satisfazer de forma aceitdvel, comprometendo a satisfagdo do cliente.
1 - Agilidade bastante notdria: O funciondrio foi agil na resolugdo das questdes expostas pelo cliente,
se conseguiu o satisfazer com sucesso os pedidos/problemas do cliente.
Esta varidvel permite avaliar o conhecimento patente ao longo da prestagdo do servigo, por parte dos
colaboradores e da entidade.
Esta variavel deve ser avaliada numa escala likert de 3, de 1 a 3, onde:
0 - Conhecimento insuficiente: O funciondrio demonstrou muitas dificuldades com alguns conceitos
que deveriam ser notdrios, e ndo soube corresponder de forma inata as situagdes expostas pelo
cliente.
0,5 - Conhecimento razoavel: O funcionario demonstrou dificuldades com alguns conceitos que
deveriam ser notdrios, soube corresponder com alguma dificuldade as situagdes expostas pelo
cliente.
1 - Conhecimento aprofundado: O funciondrio demonstrou perfeito conhecimento e dominio das
situagdes expostas pelo cliente e soube corresponder sem qualquer hesitagdo na resposta.
Esta varidvel permite avaliar o servigo prestado no que respeita a facilidade com que sdo expostas
vdrias solugdes e até sugestdes de resolugdo da questdo exposta pelo cliente. Para a avaliagdo desta
varidvel serd solicitado o extrato bancério no balcdo de atendimento.
Esta variavel deve ser avaliada numa escala binaria, onde:
0 - N&o: O colaborador ndo sugere diferentes solugdes.
1 -Sim: O colaborador sugere diferentes solugdes.



Simulagdo de
crédito

Formularios para
preenchimento de
pedidos

Folhetos

Publicidade

Visibilidade do
precgério

Visibilidade livro de
reclamagdes

Likert 3

Binaria

Binaria

Binaria

Binaria

Binaria

Dimensao Processos e Operagées

Sub-dimensao Simulagdes

Esta varidvel pretende verificar se o funcionario sabe responder devidamente a questdes mais
técnicas relacionadas com produtos e servigos.

Esta variavel deve ser avaliada numa escala likert 3, de 1 a 3, onde:

0 - O colaborador falou muito superficialmente o produto/ servigo, ndo explicou detalhes, nem
beneficios, nem riscos, nem entregou a ficha do produto/ servigo ao cliente.

0,5 — O colaborador apresentou o produto/ servigo, mas nao referiu beneficios, nem riscos, ndo
soube explicar as taxas associadas ou ndo entregou a ficha do produto/ servigo ao cliente.

1 - O colaborador apresentou devidamente o produto/ servigo, explicou todos os detalhes técnicos,
incluindo as vantagens e riscos, os custos associados e entregou a ficha do produto/ servigo ao
cliente.

Sub-dimensao Informacgdes

Esta varidvel permite avaliar a presenga de formuldrios Uteis e necessarios para atender certos
pedidos, ao longo da agéncia.

Esta variavel deve ser avaliada numa escala binaria, onde:

0 — N&o: Auséncia de formuldrios ao longo da agéncia.

1 - Sim: Presenga de formuldrios ao longo da agéncia.

Esta varidvel permite avaliar a agéncia no que respeita a disponibilidade de folhetos informativos para

os clientes.

Esta variavel deve ser avaliada numa escala binaria, onde:

0 — N&o: Ndo existiam folhetos de produtos/ servigos na agéncia.
1 - Sim: Existiam folhetos de produtos/ servigos na agéncia.

Esta varidvel pretende avaliar se a agéncia disponha de cartazes sobre campanhas de produtos e
servigos visiveis:

0 - Ndo: N3o existia cartazes de publicidade na agéncia (no interior ou no exterior).

1 - Sim: A agéncia tinha cartazes de publicidade (no interior ou no exterior).

Sub-dimensdo Pregario

Esta varidvel permite avaliar a agéncia no que respeita a disposi¢do visivel do pregario em vigor e

correspondente as agdes e servigos contemplados pela mesma. O cliente mistério deverd avaliar se o

pregdrio esta bem visivel, de acesso direto e de forma facilmente identificavel.
Esta variavel deve ser avaliada numa escala binaria, onde:

0 - N&o: O pregario ndo esta visivel.

1-Sim: O pregdrio esta visivel.

Sub-dimensao Reclamacgdes

Esta varidvel permite avaliar a agéncia no que respeita a disposigdo visivel do livro de reclamagdes.
Esta variavel deve ser avaliada numa escala binaria, onde:

0 - N&o: O livro de reclamagdes ndo esta visivel.

1-Sim: O livro de reclamagdes esta visivel.
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Anexo B — Cédigo SOM em Python

from minisom import MiniSom

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

from pylab import bone, pcolor, colorbar, plot, show

data=df.values

n=10

som = MiniSom(x=n, y=n, input len=len(data[0]), sigma=0.6,

learning rate=0.07,neighborhood function='gaussian', random seed=0)
som.train random(data = data, num iteration = 2500)

bone ()
pcolor (som.distance map () .T)
colorbar ()

for i, x in enumerate (data) :
w = som.winner (x)
plot (w[0] + 0.5,
w[l] + 0.5,

lol,

markeredgecolor = 'r',
markerfacecolor = 'r',
markersize = 4,

markeredgewidth = 2)
show ()

print ("\n\nquantization error:",som.quantization error(data),"\n")
print ("topographic error:",som.topographic error (data),"\n\n\n")

winner coordinates = np.array([som.winner (x) for x in data]).T
df winner coordinates =

pd.DataFrame (winner coordinates.T, index=agencias)

grouped = df winner coordinates.groupby ([0,1])

for name, group in grouped:
print ("\n", name)
for j in group.index:
print(j)
Nota: Pardmetros preenchidos para n=10
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