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RESUMO

Tenciona-se analisar a regressdo multipla comoliauas politicas institucionais nas
pesquisas de marketing voltadas a realidade daiigSes de Ensino Superior no que tange
as pesquisas de satisfacdo ou opinido. Este tabakeia-se na compreensdo da regressao
multipla como elemento modelizador a partir de gadores colhidos por meio de pesquisa
qualitativa (numa primeira etapa) com a técnicairsidente critico. Logo apos, é feita a
elaboracéo do instrumento de coleta de dados @stdat com questdes fechadas intervalares
(com seis possibilidades de resposta). Essas @gesto elaboradas de tal forma que
permitam evidenciar a aplicacdo da equacdo dessgwemdultipla. O tratamento matematico
e estatistico dos dados ¢€ feito a partir da reldedmausalidade entre as variaveis explicativas
e explicadas pertinentes aos indicadores levantaflosquacdo € estruturada com uma
variavel geral dependente de todas as outras cpladas pelo questionario. Cada questao
representa uma equacdo linear simples. O conjuagoeduacdes gera varias retas contidas
num plano. O impacto de cada indicador — tomaduoocelemento de alavancagem nas
decisbes associadas a investimentos, politicasedti@y e avaliagdo — na variavel geral
explicada € ordenada pelos valores dos coeficieanigslares das varias retas coplanares.
Com o resultado dos coeficientes gera-se uma tadq@batando-se o0s impactos sobre a
variavel dependente.

Palavras-chave: Pesquisa de Marketing, Regress#itpld, Instrumento de Avaliacéo,
Avaliacdo de IES, Andlise Multivariada de Dados.



INTRODUCAO

E notdria a importancia da Pesquisa de Marketingonapreensdo do comportamento,
atitudes e satisfacdo diante da prestacdo de gemgmais variados ramos.

Pensando-se dessa forma, as Instituicbes de E&sperior — mormente as de capital
privado — capitaneiam esforcos para chamar atedagoeles que almejam uma formacéo
académica e ndo estudam em instituicdes publicas.

Pesquisas sdo levantadas para, além da comprowha@torno econdémico e
financeiro estabelecer no entorno da instalacaonde IES, atender as demandas locais de
qualificagcéo superior do mercado de trabalho.

Uma vez estabelecidas, € necesséario o continuccegbara a melhoria dos cursos
oferecidos para que a educacao oferecida seja dkdaple, atenda os graduandos na
formacdo profissional adequada e almejada. Alénsodigue acbes estratégicas sejam
tomadas pela direcdo dessa IES para que sejamideterab necessidades dos grupos de
interesse, principalmente o0 governo e suas exigémegais e o corpo discente para o qual sdo
oferecidos os cursos de graduacéo.

Este artigo propfe o estudo da satisfacdo discentefuncdo de indicadores
levantados por meio de investigacdo de campo, tavanrelacdo de causalidade entre os
indicadores e a respectiva satisfacdo. Isso secfard o auxilio da ferramenta regresséo
multipla capaz de estabelecer um modelo matema&ocompreensao e analise da satisfacao

discente de uma IES do municipio de Sao Jose.

Objetivo Geral



Avaliar a regressdo mdultipla como elemento de apoidecisdo em pesquisa de
satisfacdo discente da Instituicdo de Ensino Soipéfi”! de S&o José em funcdo dos
indicadores curriculo, corpo docente, infraestaytuocalizacdo e custeio no periodo de

agosto a outubro de 2010.
Objetivos Especificos

= Definir a regressao multipla e os procedimentosnpartes;

» Explicar a satisfacdo geral em funcdo dos indielaitados com o auxilio da
equacao da regressado multipla;

» Elaborar a tabela de resultados com os niveistddag#io e 0 respectivo impacto de

cada indicador sobre a satisfacdo geral do gradguand
Problema de Pesquisa

Como a regressdo multipla contribui para a com@®ida relacdo entre a satisfacao
dos graduandos e os indicadores curriculo, corperde, infraestrutura, localizagdo e custeio
numa IES de Sao José nos meses de agosto a odéubpd.0?

Método de Investigacao

Esta pesquisa se iniciou como qualitativa, abordagrdduandos do terceiro ano em
diante dos cursos de Pedagogia, Administracdo c@g€iContabeis e Direito, solicitando-lhes
gue escrevessem sobre incidentes criticos — dd@acom Mattar (2007) e Malhotra (2006) —
ocorridos nos ultimos 60 dias (dados coletados nasdémana de agosto no periodo entre
19:00 h e 21:00 h). Foram ouvidos 38 alunos.

A partir da leitura dos depoimentos, foram defasicbs indicadores curriculo (CR),
corpo docente (CD), infraestrutura (IF), localiza¢BC) e custeio (CS) sobre os quais foram
elaborados questionamentos que permitissem inaestigsatisfacdo dos graduandos numa
escala intervalar de acordo com Malhotra (2006).

As perguntas fechadas compuseram o instrumentwmldéa de dados, caracterizado

como estruturado, numa escala de seis pontos ptia as percepcdes dos graduandos :

! A direcdo da respectiva IES solicitou a ndo veiciib do nome, embora concordasse com a publicagio d
resultados da pesquisa.



= extremamente insatisfeito;
* muito insatisfeito;

* pouco insatisfeito;

* pouco satisfeito;

= muito satisfeito;

= extremamente satisfeito.

Quanto ao publico investigado, foi necessario géanento amostral para a populacao
de graduandos que cursavam a partir da 62. faseutess de Pedagogia, Administracéo,
Ciéncias Contabeis e Direito, totalizando-se 54&igandos, segundo a secretaria da IES
“T".

A amostra foi calculada com um nivel de confianea9%d% (z = 1,88) com erro

amostral (e) igual a 6% e cuja heterogenia se zradam p = 0,5, segundo Barbetta (2006):

n=Z20D

. _ 188 05(05)

= 245 graduandos
0 006> J

Dada a primeira aproximacao da amostra, calcsdoa-tamanho amostral (n) da pes-

quisa:

ny-N
n, + N

n=

)

Aplicando-se o resultado obtido na equacéo (1¥@junto de 542 graduandos (N) na
equacao (2), foi determinado o tamanho amostral:

= 245542 _ 132790
245+542 781

n =169 graduandos

A partir do calculo do tamanho amostral Silva (208 p6e a estratificacdo no intuito
de melhorar a precisdo da estimativa. Determinoa-senostra aleatéria estratificada por

curso do periodo noturno de acordo com a equacao:

3)

Amostra estrato { popuIag:acdo.estrato}n

populacao



Tabela 1 — Astra por curso

Curso Populacao | Amostra
Pedagogia 82 26
Administracao 122 38
Ciéncias Contabeis 116 36
Direito 222 69
Total 542 169

A investigacao ficou caracterizada a partir dessenanto como quantitativa e pelo
estabelecimento da relagdo entre a satisfacdo desagraduandos e os indicadores como
causal explica Mattar (2007) e Malhotra (2006).

Dada a necessidade da direcdo da IES “X” na vag#io do nivel de satisfacdo (em
percentuais) e para a respectiva aplicacdo dosegiroentos estatisticos pertinentes a
regressdo multipla, que possibilitasse as compesagd o0 grau de contribuicdo dos
indicadores CR, CD, IF, LC E CS, as escalas nomifaam quantizadas e transformadas,
segundo Malhotra (2006), em escalas razdes (canfize).

Dessa maneira, para a tabulacdo de dados e odosakstatisticos pertinentes, a
escala adotada passou a ter os valores:

= extremamente insatisfeito = 0,0;
* muito insatisfeito = 2,0;

* pouco insatisfeito = 4,0;

» pouco satisfeito = 6,0;

* muito satisfeito = 8,0;

= extremamente satisfeito = 10,0.

A tabulacdo dos dados foi feita com o auxilio do&waresMicrosoft Excel verséo
2003 e os procedimentos estatisticos foram obtidoso auxilio do softwar8phinx versao

5.0 — Léxica.

ANALISE DE REGRESSAO MULTIPLA

Este método estatistico € norteado pela apresent@dgamodelo matematico de
combinacgdo linear para a compreensdo da variavektlelo satisfacdo discente quanto ao
curriculo, corpo docente, infraestrutura, local@mae custeio.

A assertividade do modelo de regressédo é estudeldalgvantamento do grau de

associagdo entre as variaveis independentes a@&veladependente, que indica o quanto as



variaveis citadas explicam a satisfacdo dos grathsada IES “T”. O referencial tedrico tem
0 seu desfecho com o teste da veracidade do modelo.

Modelizacédo do fenbmeno

Para Hair, Anderson Taham e Black (2005) a and@léesaegressdao multipla € uma
técnica estatistica multivariada, que pode seraupada analisar a relacdo de causa e efeito
entre uma unica variavel dependente (critério owlieada) e diversas variaveis
independentes (preditoras ou explicativas).

A andlise de regressao multipla tem por objetiemfarme Favero, Belfiore, Silva e
Chan (2009), estimar o impacto do incremento da adiavel independente — que se traduz
no peso de cada variavel independente — sobrgacdtes variacado da variavel dependente.

Os pesos denotam a contribuicao relativa daswesidndependentes para a previsao
geral e facilitam a interpretacdo sobre a influéra#® cada variavel explicativa em fazer a
previsao apontam Hair, Anderson Taham e Black (2005

O conjunto de variaveis independentes ponderadasaf@ variavel estatistica de
regressao, isto é, uma combinacao linear das esidndependentes que melhor explica a
variavel dependente — aponta Malhotra (2006). Oaloogue representa a regressao multipla
é dado por:

Y=o+ X+ fpXp+ ot BX,+ e (4)

tal que:
= Y éofenbmeno em estudo (variavel dependente);
» crepresenta o intercepto (constante);
= fA.(=1, 2,3, ..., n)sédo os coeficientes de cadivel (coeficientes angulares);
» X, sdo as variaveis explicativas;
= e é o termo do erro (diferenca entre o valor realedido — e o valor previsto da
variavel dependente por meio do modelo para casera#cao).
O erro e, também chamado de residuo para Malha@@6], representa possiveis
variaveisX que nado foram inseridas no modelo, mas tambénmilcoimiam para a explicacéo
de?.



A partir da expresséo (4) para a satisfacdo disq&@D) da IES “T” é explicada pelas

variaveis independentes pela expressao:
SD=c+f;.CR+8,.CD+B;. IF+ 5. LC+5..CT (5

tal que:

» SD = satisfag&o geral discente;

*» CR =indicador curriculo;

= CD = indicador corpo docente;

» |F =indicador infraestrutura;

» LC =indicador localizac¢é&o;

= CT = indicador custeio.

O intercepto& representa a satisfacdo minima quando os indieadestiverem

aguém do esperado.

O parametra € encontrado por meio do seu estimador a, na farmu

em queb,= (k = 1, 2, ..., n) representa os estimadores lgas para as n variaveis X
utilizadas no modelo explicam Favero, Belfiorey&ié Chan (2009).
Os coeficientes angulares sdo estimados por etppapares de variaveis. Os betas da

equagao de satisfagdo (2) sdo estimado®pdy, , b;, b, e b,, a sequir:

_ cov(CR, SAD).var(CD) —cov(CD, SAD).cov(CR, CD)
var(CR).var(CD) - [cov(CR CD)J

by (7)

Repete-se a equacdo (7) para encontrar os coeéisid,, b,, b, e b, cujas

substituicdes séo feitas com pares de coefici@mesecutivosif, e b,, b, eb,, b, eh,, b

eb).

A precisdo do modelo



O poder de o modelo explicar a varidvel dependpassa pela melhor aproximacéo
entre o real comportamento dessa variavel e do ederpento medido, segundo Hair,
Anderson, Taham e Black (2005), transformado nwdeto preditivo do plano de regresséao.

Nesse sentido, 0s mesmos autores afirmam que &sd@gceestimar o intervalo de
valores previstos esperados com base na mediderassde previsdo. Essa medida pode ser
definida como o desvio-padrao dos erros predititarepbém conhecida como erro padrao da

estimativa (EPE). O calculo é obtido a partir de:

epe=.|°9F (g

em que:
» SQE = soma de quadrados dos erros;
* n=tamanho da amostra.

Ainda sob a o6tica sob o controle dos erros de gdeviisto €, da variancia residual,
Bussab e Morettin (2002) explicam quanto menomfoos residuos, tem-se uma indicacao de
gue o modelo é adequado. Para avaliar se o redidaqueno ou ndo é necessario compara-lo
com os residuos do modelo alternativg, €y).

Dada a dificuldade pelo volume pares medidos, tepeoa-los individualmente, os
estudos de Favero, Belfiore, Silva e Chan (200@%)hbtra (2006), Bussab e Morettin (2002)
e Hair, Anderson Taham e Black (2005) convergena paprocedimento com as somas de
residuos quadraticos, representadas pela somadogaluadrados (STQ), que mostra a
variacdo de Y em torno da prépria média. A soma glasdrados da regressédo (SQR)
demonstra a variacao de Y considerando as variéeaiempladas pelo modelo e a soma dos
quadrados dos residuos (SQE) mostra a variacdo daeYndo € explicada pelo modelo

adotado. Assim:
SQT = SQR + SQE (9)

de forma que 0os mesmos autores acima demonstram:

Y =Y=(Yi-Y)+(%,-Y)  (10)



em que:

= Y, representa o valor de cada observagéo da vadéapehdente, ou seja, SD;
= Y é o valor médio de Y;
= Y, éovalor ajustado da reta de regressao paraotsgavacao.

Explicam Favero, Belfiore, Silva e Chan (2009)asnios das diferencas:

=Y -Y : desvio dos valores de cada observacdo em redagélia;

. (\?i—\_(): desvio dos valores da reta de regressdo pamalzgbrvacdo em relagdo a
média;

= (Y —\?): desvio dos valores de cada observagcédo em redagta de regressao.
Desta forma, aplicando-se a equacédo (10) a ené&siservacado Bussab e Morettin

(2002) apresentam a equacao da soma total dosagiesdr
Y -Y)P =Y (Vi=Y)P (YY) ()

Outro modo de expressar o nivel de precisdo éqaelter explicativo do coeficiente
de determinagdo multipld&k®, que Malhotra (2006) define como capaz de “deteamia
intensidade da relacdo estipulada pela equacdoegessao utilizando-se medidas de
associacao.”

Para Favero, Belfiore, Silva e Chan (2009) o caeitplicativo do modelo é analisado
pelo coeficiente de determinacdo multipla da regfies Esta medida mostra 0 quanto o

comportamento das variaveis X explicam a variaveDYR* determinado pela equagao:

Zn: (Xi a Y)-(Yi ‘\?)

R? =| =L (12)

[l S

i=1

O coeficienteR* pode variar entre 0 e 1 (de 0 a 100%), isto &, tguaaior o valor de

R?, mais assertivo € o modelo de regressdo na explichfendmeno para Hair, Anderson
Taham e Black (2005) e Favero, Belfiore, Silva @iC{2009).



RESULTADOS OBTIDOS PARA A SATISFACAO DISCENTE

ApoOs o processamento dos dados com o auxilisoftavare Sphinx verséo Léxica
5.0, os valores de satisfacdo quanto aos indicadmmiculo, corpo docente, infraestrutura,

localizac&o e custeio sdo apresentados a $eguir

Tabela 2 — Niveis de satisfacao

Indicador Nivel de Satisfacéo Percentual
Curriculo (CR) 62,2%

Corpo Docente (CD) 76,7%
Infraestrutura (IF) 59,3%
Localizacéo (LC) 71,6%

Custeio (CT) 55,6%

Satisfacdo Discente (SD) 67,5%

Pela leitura da tabela 2, os graduandos estadisiies@s com o0 custeio e a
infraestrutura e satisfeitos com o curriculo, al@acdo e o corpo docente.

O modelo que representa a relacdo causal entraréveis ligadas a Satisfacédo
Discente, dada a respectiva quantizacao dos batagadiaveis independentes, € apresentado

pelo quadro 1 como informagdes de saidaaftware Sphirnx

Quadro 1 — Equacédo da regressao, valores dosebsigsificancia dos indicadores

Equacgéo da regresséo:
SD=0.351*CR +0.233*CD + 0.232* CT + 0.226 * IF + 0.101 * LC + 4.610

Os termos séo categorizados na ordem de sua importancia para a explicagéo de SD.
As 5 variaveis explicam 63,4% da variancia de SD.
Coeficiente de correlagdo mdltipla: R = 0,79

SignificAncia dos parametros:

'CR'": coeficiente = 0,22, desvio-padrdo = 0,02, variacdo SCR = 0,19, F parcial = 199,57
'CD": coeficiente = 0,15, desvio-padréo = 0,01, variacdo SCR = 0,08, F parcial = 476,27
IF": coeficiente = 0,19, desvio-padréo = 0,01, varia¢cdo SCR = 0,04, F parcial = 200,63
'CT": coeficiente = 0,16, desvio-padréo = 0,01, varia¢cdo SCR = 0,02, F parcial = 209,79

A variavel LC néo é significativa na regresséo passo a passo.

38 observagdes ndo sdo consideradas (ndo-resposta pelo menos em um critério) do total de 169 observagdes.

Fonte: Software Sphinx versao Léxica 5.0.

O coeficiente de determinacdo mdultipla é igual @348,de acordo com o quadro 1.
Desta forma, o modelo é adequado a compreensdendonéno Satisfacdo Discente em

2 A direcdo da IES “T” autorizou a publicacdo dagasodos indicadores, mas ndo as das questdes que
contemplam cada indicador.



funcéo dos indicadores CR, CD, IF, LC E CT. EntreiaR* aponta que 35,6% da variancia
da Satisfacdo Discente ndo é explicada pelo maatejmosto, sendo indicativo da existéncia
de possiveis indicadores ndo abordados pela pasquis

Os bestas, determinados no quadro 1, sdo categsizan intervalos de tamanhos

iguais em fung&o do impacto sobre a SatisfacédoeBisqbaixo, médio e alfb)

Tabela 3 — Categorizagdo dos betas pelo grau dectop

Classificagdo quanto ao impacto
Intervalo Valores dos Betas
sobre SO
[0,000 - 0,117] 0,101 (8,) Baixo
0,226 (5,); 0,232 (5;); 0,233
[0,118 — 0,235] Médio
(5)
[0,236 — 0,352] 0,351 (5,) Alto

A patrtir da tabela 3, pode-se dizer que o indica@omaior impacto sobre a satisfacéo
discente é o curriculo dos cursos dos graduandspusados. Seguem-se como indicadores
de médio impacto o corpo docente, a infraestrutura custeio. Por fim, o indicador
localizag&o pontua como baixo impacto sobre afagéie dos graduandos.

No intuito de fornecer subsidios a tomada de deqr parte da direcdo da IES “T”,
elabora-se a tabela 4, que contém os niveis ddegg@to em relacdo aos indicadores estudados
nessa pesquisa e 0s respectivos impactos (de madearescente) sobre a Satisfacao

Discente, a partir das informacdes das tabela3,2gsociadas ao quadro 1:

Tabela 4 — Resultados disfsgfioversusimpacto dos indicadores sobre SD

Nivel de Satisfacdg Indicador e 8 | Nivel de Impacto sobre SD
62.2% Curriculo alto
B,= 0,351
26.7% Corpo Discente
1% _
B,= 0,233
55.6% Custeio médio
B.= 0,232
59,3% Infraestrutura

® Por convencdo, o maior valor de beta é dividido pés, resultando-se no tamanho dos intervalos de
categorizacgao.
* A sigla SD equivale a Satisfacdo Discente.



B,= 0,226
71.6% Localizacao
’ B, = 0,101

baixo

Pela tabela 4 ha um indicador de alto impacto sab&atisfacdo Discente, apenas,
cujos graduandos estdo com tendéncia de satisfagédéculo). Existem trés indicadores de
médio impacto, sendo dois deles com tendénciasisiacao (custeio e infraestrutura). Os
graduandos responderam que estdo muito satisfedos o corpo docente. Quanto a
localizacé&o, registra-se a pouca influéncia solatesfacdo Discente, embora os graduandos

estejam satisfeitos com esse indicador.

CONCLUSOES

A ferramenta regressdo multipla indica ser adequadampreensdo da Satisfacédo
Discente em funcdo dos indicadores propostos, embemonstra-se, também, ndo ser
completa (dado o poder de explicagéo da variaecisido igual a 63,4%).

Aponta-se que o indicador curriculo € o que masvaaica a SD com nivel de
satisfacao consideravel. Ja o indicador localizag@otem impacto consideravel sobre a SD.

Dessa forma, tomadas acdes estratégicas pela @itetdES “T” em relagcdo aos
indicadores curriculo e corpo docente, haverd malavancagem da SD. Quanto aos
indicadores custeio e infraestrutura (embora pantaetendéncia de insatisfacdo) exigirdo
muito esfor¢o de mudanca e pouco retorno para @aianta SD.

As medidas tomadas quanto ao indicador localizagimtam poucas mudancas —
talvez, apenas de ordem logistica, tais como madade horarios em linhas de 6énibus, por
exemplo, cujo retorno sobre a SD sera pouco prodece

A regressao multipla traz, acima de tudo, a difeisgdo das cargas das contribuicdes
das variaveis pesquisadas e estabelece a respaei®gdo causal, predispondo a
compreensao da satisfacdo dos graduandos quansero®s prestados pela IES “T”, além
do papel estratégico como ferramenta de apoio Bateem pesquisa de Marketing pela

referida instituicao.
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