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Resumo

A satisfacdo de clientes € resultado de uma comparacao entre aquilo que € oferecido pelo provedor do
servico e aquilo que o cliente necessita ou deseja. Este trabalho tem como objectivo avaliar o nivel de
satisfacdo dos clientes da Vodacom. Os dados para a realiza¢do do trabalho, foram obtidos via entre-
vistas realizadas nos meses de Marco e Abril de 2023, a uma amostra de 384 clientes da Vodacom na
cidade de Maputo. Neste trabalho foi utilizada a anélise factorial para identificar os factores associados
a satisfac@o dos clientes e a regressdo logistica bindria para encontrar os factores que influenciam na
satisfacdo dos clientes da Vodacom. Do estudo, constatou-se que a satisfacao dos clientes da Vodacom
estd associada ao custo de rede, qualidade de atendimento, a qualidade dos servigos, a velocidade da
internet e ao prego das recargas. De um modo geral os clientes da Vodacom n@o estdo satisfeito com

os servicos da Vodacom.

Palavras-chave: Andlise factorial, Regressao logistica, Satisfacdo, Vodacom.



Abstract

Customer satisfaction is the result of a comparison between what is offered by the service provider and
what the customer needs or wants. This work aims to evaluate the level of satisfaction of Vodacom’s
customers. The data for the work were obtained through interviews conducted in March and April
2023, to a sample of 384 Vodacom customers in the city of Maputo. In this work, factor analysis was
used to identify the factors associated with customer satisfaction and binary logistic regression to find
the factors that influence the satisfaction of Vodacom’s customers. From the study, it was found that
Vodacom’s customer satisfaction is associated with network cost, quality of service, quality of services,
internet speed and the price of recharges. Generally speaking, Vodacom’s customers are not satisfied

with Vodacom’s services.

Keywords: Factor analysis, Logistic regression, Satisfaction, Vodacom.
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Capitulo 1

1 Introducao

1.1 Contextualizacao

As questdes de satisfacio de clientes surgem em busca da adequacio entre o que € oferecido pela em-
presa e o que os clientes necessitam ou desejam. O cliente deve ser o foco da empresa, portanto, é
necessario que a empresa conhecga e se relacione com o cliente para desenvolver produtos e servicos

que atendam as suas necessidades e espectativas.

A necessidade de um bom relacionamento entre a empresa € os seus clientes fica cada vez mais evi-
dente com a globalizacdo, pois, as empresas procuram se estruturar para buscar uma adequacdo dos

seus produtos ou servigos as ncessidades dos clientes.

De acordo com Magno (2012), a satisfac@o consiste numa avaliacdo da experiéncia associada ao con-
sumo ou utilizagdo de um servico. Desta forma, a satisfacdo € uma nocao relativa, dado que os re-
sultados sdo avalidados de acordo com um determinado referencial, ou seja, o nivel da satisfacdo é
determinado pela comparacio do produto ou servi¢o em relacio as expectativas, pelo que varia de um
individuo para o outro, em funcdo da sua experiéncia passada, das realiza¢des obtidas em outras ac-
tividades e do nivel de expectativas criadas. Assim, quando um cliente cria uma imagem mental que

antecipa a satisfacdo, vai influenciar a sua decisdo de compra e a posterior satisfacao.

Segundo Massango (2010), a satisfagdo € o nivel de sentimento de uma pessoa, resultante da com-
paracdo do desempenho de um produto ou servico em relagdo as suas expectativas. As expectativas
sdo decorrentes das experiéncias formadas a partir da compra, recomendagdes de amigos e colegas,
informacgdes e promessas de vendedores e concorrentes. E a satisfacdo do cliente é abordada como a
atitude geral sobre um produto ou servigo apds a sua aquisi¢ao e uso. Também pode ser o julgamento
de avaliacdo posterior a compra, resultante de uma compra especifica. Todos os individuos que iniciam
um processo de compra apresentam certas expectativas quanto ao desempenho do produto ou servigo,

e a satisfacdo € esperada como resultado desse processo.

Segundo Santos (2008), a satisfacdo do cliente ndo é determinada na compra do produto ou na aquisi-
¢do de um servico. Durante o consumo ou utiliza¢do dos servicos ocorrem varias reagdes que podem

pOr em causa futuras compras e essas reagdes € que determinam a satisfagdo do cliente. A satisfacdo

Autora: Jéssica Carlos 1 Licenciatura em Estatistica - UEM



Capitulo 1

do cliente depende fundamentalmente de servigos de qualidade excelentes, que cumpram com todas
as normas e requisitos quanto ao tipo, custo e lugar em que se oferece o servico, acompanhado de

ampliacdes que proporcionem tantas facilidades e satisfagdes possiveis para quem o adquire.

Segundo Almeida (2013), a satisfacdo do consumidor € definida como sendo a resposta do consumidor
ao atendimento. Trata-se da avaliacdo de uma caracteristica de um produto ou servigo, ou do préprio
produto ou servigo, indicando se ele atingiu um determinado nivel de prazer proporcionado pelo seu
consumo. Contudo, os factores emocionais e necessidades pessoais podem também influenciar o su-
cesso ou fracasso do servigo, podendo levar 4 insatisfagcao se o resultado nao for conforme o esperado

ou ndo tenha superado as expectativas dos usudrios.

A rede moével € um servico disponibilizado por uma operadora em um telefone por meio de radio
frequéncia, para que seja possivel realizar ligagdes com outros aparelhos e outras redes de forma mais

rapida e facil.!

Em Mocambique existem trés empresas de telefonia mével, Vodacom, Tmcel e Movitel. O presente
trabalho trata somente da Vodacom pelo facto de alguns mogambicanos reclamarem dos seus servigos

e também pelo desejo de saber sobre o nivel de satisfacdo dos clientes da Vodacom.

A Vodacom Mocambique € uma empresa mogambicana que iniciou a sua operagdo em Mogambique
em Dezembro de 2003 e tem como principal objectivo oferecer uma rede movel de alta qualidade,
fidvel e através das novas técnologias de comunicagio, capaz de responder as necessidades de comuni-
cacdo dos clientes. A Vodacom oferece uma ampla gama de produtos e servigos de comunicacao como
voz e dados moveis, SMS multimédia, acessos primdrios de voz, rede privativa de dados méveis. Os
accionistas da Vodacom Mocambique incluem a Vodacom international Limited com 85% e parceiros
locais como a Empresa Mog¢ambicana de Telecomunicacdes (EMOTEL,SARL) com 1.99999%, a In-
telec Holdings, Limitada com 6.5%, a Whatana investments, Limitada com 6.5% e outros pequenos
accionistas com 0.00001%. Actualmente a Vodacom conta com cerca de 21 lojas na Cidade de Ma-

puto.2

Quando recarrega-se um cartdo do médulo de identificagdo do assinante (cartdo SIM) de uma telefonia

!'1https://tecnologia.culturamix.com
Zwww.vm.co.mz (2021)
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Capitulo 1

moével pensa-se que as necessidades bdsicas de comunicacdo serdo atendidas na integra, mas, nem
sempre isso acontece. As vezes ha incumprimento do objectivo da telefonia mével que € oferecer uma

rede movel de alta qualidade, fidvel e capaz de responder as necessidades de comunicagdo dos clientes.

1.2 Definicao do problema

As reclamagdes dos clientes tem aumentado pelo nao cumprimento dos objectivos da telefonia mével
que € responder as necessidades de comunicagdo. De uma forma geral a qualidade da rede da Vodacom
tem baixado nas horas em que é mais usada, os clientes tem reclamado das elevadas tarifas para a acti-
vagdo dos servicos oferecidos pela Vodacom. Quando a qualidade da rede baixa o crédito € consumido
da mesma forma que quando a qualidade estiver alta, o que nao € satisfatorio para os clientes porque
quando a qualidade da rede € baixa os servi¢os ndo funcionam de forma desejavel e acaba-se perdendo
o valor pago pelos servicos sem que tenha usufruido dos mesmos. Também os clientes da Vodacom

tem reclamado do desconto de crédito e péssima duragdo dos servigos activados.

Na tentativa de procurar ter uma comunicagdo sempre que um cliente desejar, muitos clientes da Vo-
dacom usam mais de uma telefonia movél, como a Tmcel e Movitel, para completar o que eles nao
conseguem ter com os servicos da Vodacom. Deste modo surge a seguinte quesdo: Qual € o nivel de

satisfacdo dos clientes da Vodacom na Cidade de Maputo?

1.3 Objectivos
1.3.1 Objectivo Geral

Avaliar o nivel de satisfagdo dos clientes da Vodacom na Cidade de Maputo

1.3.2 Objectivos Especificos
» Descrever as caracteristicas dos clientes da Vodacom na Cidade de Maputo;
* Identificar os servigos em que os clientes estdo mais satisfeitos ou menos satisfeitos;
* Identificar os factores associados a satisfacdo dos clientes da Vodacom na Cidade de Maputo;

» Estimar os coeficientes de um modelo de regressdo logistica que relaciona o nivel de satisfacdo

e os factores associados a ela;

* Prever a probabilidade de um cliente da Vodacom estar satisfeito com os servicos.

Autora: Jéssica Carlos 3 Licenciatura em Estatistica - UEM



Capitulo 1

1.4 Justificacao

A satisfacdo dos clientes € alcancada a partir de diversas ac¢des que as empresas precisam executar, as-
sim como, oferecer produtos e servicos de qualidade e a preco acessivel. E necessdrio que a empresa se
preocupe com a satisfacao de seus clientes atendendo da melhor forma as suas necessidades e especta-
vivas. Com esse estudo os clientes da Vodacom terdo a oportunidade de apresentar diversas percepcoes
em relacdo aos servigos da Vodacom. O estudo pode proporcionar a Vodacom um conhecimento sobre
a satisfacao dos seus clientes com os servi¢os oferecidos, mostrar o0 motivo mais importante que leva
o cliente a optar pela empresa e conhecer as necessidades dos seus clientes de forma a melhorar a

qualidade dos servicos e deixar os clientes satisfeitos.

1.5 Estrutura do trabalho

O presente trabalho estd dividido em 5 capitulos. Na introdu¢do foi apresentada a contextualizagao,
a descri¢do do problema, os objectivos, a relevancia do estudo e a estrutura do trabalho. Na revisao
de literatura foram apresentados os conceitos e teorias ligados a satisfacao dos clientes e qualidade de
servico bem como as técnicas estatisticas de andlise usadas para este tipo de trabalho como anélise
factorial e regressdo logistica. No capitulo de material e métodos foram apresentados os dados e os
métodos usados no desenvolvimento do trabalho. No capitulo dos resultados apresentou-se as caracte-
risticas descritivas da amostra, os factores associados a satisfacdo, os resultados do modelo logistico e

a discussdo dos resultados. No capitulo 5 foram apresentadas as conclusdes e recomendagoes.

Autora: Jéssica Carlos 4 Licenciatura em Estatistica - UEM



Capitulo 2

2 Revisao de Literatura

2.1 Conceitos de satisfacao e qualidade de servico

Segundo Massango (2010), foi na década de 1980, que o estudo da satisfagdo do cliente passou por
uma fase de grande desenvolvimento, tanto no nivel macro, quanto no nivel micro. O aumento desse
interesse nos anos 80 foi consequéncia da tomada de consciéncia das empresas em relacdo a importan-

cia da satisfacdo do consumidor como varidvel-chave de comportamentos posteriores.

Segundo Kotler (2000), a satisfacdo é o sentimento de prazer ou de desapontamento resultante da com-
paracdo do desempenho esperado pelo produto ou resultado em relac@o as expectativas da pessoa. As
expectativas sdo decorrentes das experi€ncias formadas a partir da compra, recomendacdes de amigos
e colegas, informacgdes e promessas de vendedores e concorrentes. Existem trés niveis de satisfacdo a

saber:

* N3io satisfacdo: se o desempenho estiver longe das expectativas;
 Satisfacdo: se o desempenho atender as expectativas;

* Alta satisfagcdo: se o desempenho exceder as expectativas.

De acordo com Batista (2011), a satisfacdo € a avaliagdo feita pelos usudrios a respeito de um produto
ou servico, que serd influenciada por atributos especificos do servigo e pelas percepcdes de qualidade.
A satisfacdo € determinada pelos sentimentos ou atitudes que a pessoa tem sobre o servico apods ter

sido utilizado.

De acordo com Juga (2007), a satisfacdo pode ser classificada em duas categorias principais: aquela
que caracteriza a satisfacdo como sendo o resultado de um processo (experiéncia do consumo) ou
aquela que integra na definicdo o todo ou uma parte desse processo (baseada na comparagdo). Assim,
a satisfacdo do cliente € abordada como a atitude geral sobre um produto ou servi¢o apds a sua aquisi-
¢do e uso. Também pode ser o julgamento de avaliag@o posterior a compra, resultante de uma compra
especifica. Todos os individuos que iniciam um processo de compra, apresentam certas expectativas

quanto ao desempenho do produto ou servigo, e a satisfacao € esperada como resultado desse processo.

Segundo Casting (2008), um cliente € uma pessoa ou organizacdo que desempemha um papel no pro-

cesso de troca ou transacdo no mercado com uma empresa ou organizagdo. Clientes sdo pessoas que
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Capitulo 2

compram bens e servigos para o proprio uso ou para presentear outra pessoa.

De acordo com Almeida (2013), um servico € um acto ou desempenho oferecido por uma parte a outra.
Embora o processo possa estar ligado a um bem, o desempenho é essencialmente intangivel e normal-
mente ndo resulta em propriedade de nenhum dos factores de produ¢do. Um produto € servigo que
consiste em um produto principal conjugado com uma variedade de elementos de servigo suplementa-

res.

De acordo com Kotler (2018), o desempenho de um servico pode estar directamente ligado ou nao
a um produto fisico. Factores emocionais e necessidades pessoais terdo influéncia para o sucesso ou
fracasso do servico. O servigo € um processo que consiste em uma série de actividades, mas ou menos
ndo tangiveis, que normlmente ocorrem na interacao entre os clientes e os funciondrios dos servicos,

recursos ou bens fisicos e o sistema de fornecimento de servigos.

2.1.1 Servico ao cliente

De acordo com Giacobo, et al. (2003), um servico ao cliente € definido como sendo o processo utili-
zado por uma empresa para acrescentar valor ao produto ou servico. Este valor agregado pode ser com
objectivo de curto prazo como, por exemplo, em uma Unica transacdo comercial, ou de longo prazo
como, por exemplo, contratos comerciais. Desta forma, procura-se prover beneficios ao cliente e, ao

mesmo tempo, efetivar um retorno financeiro consistente para a empresa.

Saber o que o cliente pensa ou percebe sobre um dado servigo disponibilizado é importante tanto para
a empresa provedora como para o cliente beneficidrio, pois, é em torno desse sendrio que se verifica a

insatisfacdo e satisfacdo do cliente e consequentemente os ganhos e perdas das empresas.

Segundo Kotler (2000), os servicos apesentam quantro caracteristicas essenciais que sao:

* Intagibilidade: diferentemente dos produtos fisicos, os servicos nao podem ser utilizados antes
de adquiridos, isto €, antes de uma venda efectiva o que ocorre sdo promessas, muitas vezes de

contratagdo prévia.

* Inseparabilidade: de modo geral os servicos sd@o produzidos e consumidos simultaneamente.
Esse principio ndo se aplica aos bens materiais, que sao fabricados, estocados, distribuidos por

revendedores, chegando até ao consumidor final.
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Capitulo 2

* Variabilidade: como dependem de quem, onde e quando sdo fornecidos, os servicos sdo alta-
mente varidveis. Os compradores de servicos devem conhecer essa variabilidade muitas vezes

se informam com os outros compradores antes de decidir por um prestador.

* Perecibilidade: os servigos nao podem ser estocados. A perecibilidade dos servicos nao € um
problema quando a demanda € estavel. Porém quando a demanda oscila, as empresas prestadoras

de servigos tem tido problemas.

Estas quatro caracteristicas relacionadas aos servigos, sdo pertinentes para a permanéncia € 0 bom
funcionamento das empresas prestadoras de servico, razao pela qual estas empresas devem virar as suas
atenc¢des nos métodos de aplicacdo destas caracteristicas, assegurando assim uma dptima percep¢ao por

parte dos clientes, dado que os clientes sdo importantes para o sucesso da empresa.

2.1.2 Qualidade do Servico

Segundo Sabatin, et al. (2022), o termo qualidade € utilizado em situagdes bem distintas e estd re-
lacionado directamente as percepcdes de cada individuo. A defini¢cdo de qualidade foi associada em
conformidade as especificacdes. Mais tarde, o conceito evoluiu para uma visao de satisfacao do cliente.

Um produto ou servico de qualidade é aquele que atende as necessidades do cliente.

Segundo Matacano (2017), a qualidade é a adequacao as exigéncias e deve ser provocada, ndo contro-
lada. A qualidade de um produto ou servigo consiste no valor que o cliente estd disposto a pagar. A

qualidade ndo depende do fabricante mas sim do cliente.

De acordo com Kotler (2018), o conceito de qualidade na drea de servico é muito complexo, pois, nao
pode ser medido como no caso dos produtos, mas a sua avaliagdo ocorre de acordo com a percep¢ao
do cliente em relag@o ao valor percebido e ainda se o servico prestado atende ou excede as suas expec-

tativas.

Segundo Berry e Parasuraman (1995), existem cinco atributos que determinam a qualidade de um

servico, que sao:
» Confiabilidade: a capacidade de prestar servico de modo confidvel e com precisao;

* Sensibilidade: a disposi¢do de atender e ajudar o cliente e proporcionar um servico rapido;
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Capitulo 2

* Empatia: o conhecimento e a cortesia dos funciondrios e suas habilidades em transmitir confi-

anca;
» Seguranca: a aten¢do e o carinho individualizado proporcionados ao cliente;

» Tangibilidade: a aparéncia fisica das instalagdes, equipamentos, funciondrios e matérias de co-

municagad.

Segundo Santos (2008), os clientes buscam cada dia mais bons produtos, servigos e atendimentos que
os satisfacam, para isso, é preciso conhecer o mercado em que a empresa estd inserida e saber por
meio de pesquisas e demais instrumentos de comunicagdo seus anseios e necessidades. A satisfacdo
dos clientes deve ser um processo continuo, pois, os clientes sempre procuram informacdes sobre o
produto ou servigo, por isso, € importante que os funciondrios tenham conhecimento da sua actividade,
de modo que possam satisfazer de forma ripida e eficaz as duvidas dos clientes, conquistando-os
e fidelizando-os. Isto €, tratar os clientes com respeito e dedicacdo. A empresa deve estar sempre
preocupada com o servigco prestado no dia-a-dia, pois, os aspectos negativos sdo divulgados de forma

mais rdpida do que os positivos, neste sentido a empresa deve estar preparada para satisfazer o cliente.

2.1.3 Satisfacido do consumidor e sua importancia

Segundo Santos (2008), a satisfacdo dos clientes é alcancada a partir de diversas ac¢des que as em-
presas precisam executar. Na busca pela satisfacdo dos clientes e na oportunidade de desenvolver a
empresa € importante compreender que somente permanecem no mercado as empresas que identifi-

cam as necessidades e os desejos dos seus clientes, oferencendo o que estes procuram.

Segundo Almeida (2013), a satisfacdo do consumidor analisa-se como o objectivo a ter-se em consi-
deracdo a nivel organizacional, a nova felicidade no mundo dos negécios ndo advém do lucro, mas da
satisfacdo dos clientes. Os clientes ndo apenas influenciam os resultados de seus servigos, mas também

podem influenciar os clientes de outros servigos.

Ainda segundo Almeida (2013), a satisfacdo do consumidor € determinada pelos seguintes factores:

* Caracteristicas de produtos e servicos: as caracteristicas dos servicos servem para identifica-los
e, neste contexto, sao utilizadas para medir a percep¢ao e satisfacdo com o servico em geral e

suas vdrias dimensdes em particular.
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* Emoc¢des do consumidor: as emog¢des do consumidor também podem afectar suas percepcdes e
a satisfacdo com o produto ou servico. Tais emog¢des podem ser estaveis e pré-existentes, como

por exemplo, o estado de humor e satisfacdo com o seu modo de vida.

» Causas percebidas para o sucesso ou para o fracasso do servigo: as causas que os clientes per-
cebem como responsdveis pelo sucesso ou fracasso dos servicos também influenciam os niveis
de satisfacdo. Ao serem surpreendidos com melhores servigos ou piores do que o esperado, os
consumidores tendem a procurar as razdes para essa realidade, podendo estas razdes influenciar

a sua satisfagdo.

* Percepcoes de valor: a satisfacdo dos clientes também € influenciada pelas percepcdes de valor
ou preco justo. Nocdes sobre o que € justo ou injusto sdo centrais para a percep¢ao dos clientes

quanto a satisfacdo com os produtos e servicos.

Segundo Moraes de Deus (2009), as empresas devem buscar a satisfagdo como forma de estreitar a
relacdo com seus clientes, tornando-os parceiros comerciais. A satisfacio aliada ao bom atendimento
€ o aspecto que faz o cliente retornar, por isso, a satisfacdo do cliente tem que ser o0 maior motivo, pois,
estes quando satisfeitos sdo mais do que simples consumidores ou clientes, mas, parceiros comerciais

e advogados que defendem a empresa e fazem propaganda para amigos e familiares.

Segundo Santos (2008), ao ficar satisfeito o cliente cria lagcos com a empresa e afinidade emocional
resultando na lealdade do mesmo, pois, o relacionamento leal do cliente para com a empresa € de fun-

damental importancia para que a empresa mantenha-se no mercado.

Segundo Alves, et al. (2015), as empresas reconhecem que manter os clientes € mais rentdvel do que
adquirir novos clientes para substituir os que foram perdidos. Apenas satisfazer os clientes ndo € sufi-
ciente, € necessario manté-los extremamente satisfeitos, podendo assim, iniciar a fidelidade a marca e
a relacionamentos de longo prazo, tornando-os menos propensos a insinuagdes da concorréncia, pois,
os clientes insatisfeitos podem expressar sentimentos através de seu comportamento. Dessa maneira,
a reputacdo de uma empresa pode ser afectada de forma positiva ou negativa, pois, devido aos avancos
na comunicagdo digital o boca-a-boca se espalha rapidamente, fazendo com que as respostas compor-

tamentais negativas tenham grande impacto sobre a sua rentabilidade.

Ainda de acordo com Alves, et al. (2015), a satisfacdo de um cliente € uma das dreas mais bem
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estudadas em marketing porque se tornou um dos principais factores para o alcance dos objectivos
organizacionais, sendo considerada um padrdo de desempenho e um possivel padrdao de exceléncia

para qualquer organizagao.

2.1.4 Estudos sobre a satisfacao

Casting (2008), estudou a satisfacdo dos clientes da empresa moveis Klein Ltda no municipio da Vale
do Taquari, o trabalho tinha como objectivo identificar o perfil dos clientes da empresa; o atributo va-
lorizado pelo cliente que leva a adquirir o produto da empresa; o factor de maior e menor satisfacao
e o nivel de satisfagdo com o produto, atendimento e entrega. tendo usado a andlise descritiva para
a exploracdo e andlise de dados, Casting concluiu que o atributo determinante que leva um cliente a

optar pela empresa era a garantia dos produtos.

Alves, et al. (2015), fez uma pesquisa sobre a qualidade do servigo e a satisfagdao do cliente, com o
objectivo de avaliar o nivel de satisfacdo dos consumidores quanto a qualidade dos servigos oferecidos
por um centro automotivo no Brazil. Para a andlise de dados usou-se a andlise factorial exploratéria,
e concluiu que a satisfacdo dos clientes teve um papel de mediagdo no processo, como decorréncia do
valor percebido na qualidade da prestagdo do servi¢o, o que causou impacto positivo e significativo

para o nivel de satisfacdo apresentado.

Juga (2007), avaliou o nivel de satisfacdo dos usudrios de telefonia mével na Cidade de Maputo, com
o objectivo de avaliar o nivel de satisfacao dos usudrios de telefonia mével no que se refere a qualidade
dos produtos e servicos oferecidos pelas operadoras. Para a andlise de dados o autor usou a técnica
de anélise factorial e anédlise discriminante, onde constatou que a qualidade das liga¢cdes, informacdes
dadas pela central de atendimento sdo os sectores que diferenciavam as opreadores Mcel e Vodacom.
E que os usudarios de telefonia mdvel estavam satisfeitos com a qualidade dos produtos e servigcos

prestados pelas operadoras.

2.1.5 Breve historial da Vodacom

Segundo Almeida (2013), a Vodacom é uma empresa de origem sul africana, que opera no ramo de
telecomunicagdes, mais especificamente na prestacao de servicos de telefonia mével. As actividades
desta empresa tiveram o seu inicio na Africa do Sul no dia 1 de Junho de 1994, registando no primeiro

més a aderéncia de 50.000 clientes, e no final de cinco meses, a aderéncia de um total de aproxima-
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damente 100.000 clientes. Neste periodo, a Vodacom liderou o ranking internacional de empresas de
telefonia mével, no que concerne a rapidez de crescimento em menor espago temporal. Tendo em vista
a sua expansao no continente africano, em Junho de 1995 a Vodacom abriu a primeira filial em Lesotho
a titulo experimental, e iniciou as suas actividades em Maio de 1996. Em Julho de 1999 a Vodacom
atingiu cobertura a nivel mundial, por meio de parceria com a empresa Globalstar Southern Africa
Ltd. Inicialmente, a Vodacom foi gerida pela empresa sul africana Telkom e pela britanica Vodafone,
compartilhando cada uma delas 50% das accOes existentes. Assim, em 6 de Novembro de 2008 a
Vodafone anuncia o seu aumento de participacdes para 65%, o que culminou com a substituicao da
cor azul inicial da empresa para a cor vermelha, tendo este processo de substituicao o seu término em

Abril de 2011.

2.2 Técnicas estatisticas de analise de dados

Segundo Hongyu (2018), a andlise multivariada de uma forma geral refere-se aos métodos estatisticos
que sdo usados para analisar simultaneamente multiplas medidas em cada individuo ou objecto sob
investigacdo. A andlise multivariada € um conjunto de técnicas estatisticas que permitem a andlise e
interpretacdo de conjuntos de dados de natureza quantitativa com grande nimero de varidveis de forma

simplificada.

Segundo Gujarati e Porter (2011), a andlise de regressao diz respeito ao estudo da dependéncia de uma
varidvel dependente, e uma ou mais varidveis independentes, visando estimar ou prever o valor médio

da varidvel dependente em termos dos valores conhecidos ou fixados das varidveis independentes.

2.2.1 Analise Factorial

Segundo Silva, et al. (2014), a andlise factorial ¢ uma técnica estatistica multivariada utilizada para
identificar um ndmero reduzido de factores latentes a partir de um niimero de varidveis observadas e

correlacionadas.

De acordo com Matos e Rodrigues (2019), a anélise factorial (AF) € utilizada para investigar os pa-
drdes ou relagdes latentes para um nimero grande de varidveis e determinar se a informacao pode ser
resumida a um conjunto menor de factores. Através da andlise factorial é possivel reduzir a um nu-
mero de dimensdes necessarias para se descrever dados derivados de um grande niimero de medidas

sem perder o maximo de informacao contida na amostra em estudo. O modelo matemético da andlise
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factorial pode ser escrito conforme a equacgao 2.1:

X =anF1+apkh+...+aimFyy, +e; 2.1)

Onde:

X; € a varidvel resposta;

aim, sdo cargas factorias, indicam a importancia do factor i na explicacao da variavel X;;

F,, sdo os factores comuns e explicam as correlacdes entre as m varidveis;

e; € o erro aleatdrio, capta a variagdo especifica da varidvel X; ndo explicada pela combinacdo linear
das cargas factoriais com os factores comuns;

sendo F,, e e¢; independentes.

Segundo Fernandes e Lima (1991), a andlise factorial tem como objectivo basico a reducdo do nu-
mero original de varidveis a um conjunto menor de factores ou varidveis latentes independentes e nao
observados, que explicam de forma simples e reduzida as varidveis originais. Na composi¢cdo desses

factores, tem-se que:

* As varidveis mais correlacionadas se combinam dentro do mesmo factor, promovendo uma re-

duc¢ao do ndmero inicial de varidveis em um nimero menor de factores;

* As varidveis que compdem um determinado factor sdo praticamente independentes das varidveis

que constituem outro factor.

* A composicao dos factores se processa de forma a maximizar a percentagem de variancia total

relativa a cada factor consecutivo. Os factores ndo sao correlacionados entre si.

De acordo com Matusse (2022), o procedimento para a realiza¢do da andlise factorial tem trés etapas:

1) Obtencdo da matriz de correlagdes entre varidveis;
2) Extragdo dos factores comuns;

3) Rotacdo dos factores comuns.

Segundo Hongyu (2018), as técnicas factoriais podem atingir seus objectivos por uma perspectiva ex-

ploratdria (andlise factorial exploratéria — AFE) ou por uma perspectiva confirmatdria (andlise factorial
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confirmatdria — AFC). A andlise factorial exploratéria € uma técnica dentro da andlise factorial cujo
objectivo ¢ identificar as relacdes subjacentes entre as varidveis medidas. A técnica estuda correla-
coes entre um grande nimero de varidveis agrupando-as em factores mais representativos dos dados
ou criando um novo conjunto de varidveis, menor que o original. Enquanto a anélise factorial con-
firmatdéria permite verificar ajustes entre os dados observados e um modelo hipotetizado a priori, 0
qual € baseado na teoria que especifica as relacdes causais hipotéticas entre factores latentes (varidveis
nao observaveis) e suas variaveis indicadoras (observaveis). Neste caso, o usudrio tem em conta um

modelo factorial pré-especifico.

De acordo com Johnson e Wichern (2002), a anélise factorial pode ser entendida como uma extensao
da andlise das componentes principais (ACP). Ambos t€m como objectivo principal a redu¢do da di-
mensionalidade das varidveis. As diferencgas entre as duas técnicas sao:

a) Na ACP a énfase € explicar a varianca total e a AF visa explicar as covariancias entre as variaveis;
b) Na anélise factorial as varidveis originais sdo expressas como combinacao linear dos factores, en-
quanto na ACP sdo fung¢des lineares das varidveis originais;

c¢) Essencialmente, a ACP nao requer pressuposicoes, enquanto a AF requer varios pressupostos.

d) As componentes principais sdo Unicas, se assumir que a matriz de variancias e covariancia possui
autovalores distintos. Enquanto os factores sdo passiveis de rotacdes. A possibilidade de se fazer uma

rotacao visando uma melhor interpretacdo dos factores € uma das vantagens da anélise factorial.

Pressupostos da analise factorial exploratéria
Os pressupostos da andlise factorial exploratdria servem para verificar se a aplicagdo da andlise facto-

rial tem validade para as varidveis escolhidas.

Segundo Hair, et al. (2009), a anélise factorial é executada geralmente apenas sobre varidveis métricas,
apesar de existirem métodos especializados para o emprego de varidveis dicotdmicas. Um nimero
pequeno de varidveis dicotdmicas pode ser incluido em um conjunto de varidveis métricas que sao
analisadas por factores. A amostra deve ter mais observacdes do que varidveis. O menor tamanho
absoluto da amostra deve ser de 50 observacdes. Em geral o nimero de observagés por varidvel deve
ser 0 maximo possivel. Por recomendacdo deve ser no minimo de 5 e com pelo menos 10 observagdes

por varidvel.
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Segundo Carvalho (2013), a matriz de correlagdes deve ter varidveis que tenha correlacdes suficientes
para justificar a aplicacdo da andlise factorial. Se todas as correlagdes forem pequenas menores que
0,3 em mddulo, ou todas as correlagdes forem iguais mostrando que ndo existe qualquer estrutura para

agrupar varidveis, deve-se questionar a aplicacdo da anélise factorial.

O critério de Kaiser-Meyer-Olkin (KMO): o critério de KMO compara as magnitudes dos coeficien-
tes de correlacdo observados com magnitudes dos coeficientes de correlagcdo parcial. Maiores valores
de KMO indicam que as correlagdes entre os pares de varidveis podem ser explicadas por outras varid-

veis, indicando de que a andlise factorial exploratdria é adequada.

O valor de KMO ¢€ calculado por meio do quadrado das correlacdes totais dividido pelo quadrado das

correlagdes parciais, das varidveis analisadas, cuja expressdo ¢ dada pela equagao 2.2.

KMO = E (2.2)
Zierij +Zi2jaij
Onde:
rizj € o coeficiente de correlacdo entre as varidveis i e j;

aizj € o coeficiente de correlagdo parcial entre as varidveis e, € uma estimativa das correlacdes entre os

factores.

A partir da estatistica de KMO os resultados podem indicar o nivel da aceitacdo ou ndo da anélise

factorial segundo a tabela 2.1.

Tabela 2.1: Escalas de classificacdo da adequacao da anélise factorial segundo o valor de KMO

Valores de KMO Classificacao
< 0,5 Naio aceitavel
0,5-0,6 Mi4

0,6-0,7 Razoavel
0,7-0,8 Média
0,8-0,9 Boa

0,9-1,0 Muito boa

Medida de adequacido da amostra: a medida de adequacdo da amostra (MAA) serve para avaliar se
uma determinada varidvel pode ser usada para anélise factorial, ou seja, mede o grau de adequacao de

uma varidvel a andlise factorial. Um valor de MAA menor que 0,5 pode indicar a invalidez da varidvel
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correspondente ao tratamento da andlise factorial. Varidveis com MAA menores que 0,5 devem ser reti-

radas da andlise factorial uma de cada vez, na ordem crescente. A medida é calculada pela equagao 2.3.

2
Yizjli

MAA = 2 2
Yizjlij+ Xt j 45

(2.3)

Teste de esfericidade de Bartlett: o teste de esfericidade de Bartlett testa a hipdtese nula, de que as
varidveis ndo estdo relacionadas. Um valor elevado da estatistica do teste € uma evidencia de que a

hipotese nula deve ser rejeitada. Podendo significar que existe correlagdo entre as varidveis.

Hp: a matriz das correlagdes ¢ uma matriz identidade (as varidveis ndo estdo correlaciodas);

H: a matriz das correlagdes nao € uma matriz identidade (as varidveis estdo correlaciodas);

Bartlett definiu a seguinte estatistica de teste para testar a hipétese anterior:
1
—[n—1 —6(2p—|—5)]1n|R] 2.4)

sendo R a matriz de correlagdes amostrais. Esta estatistica tem uma distribuicio assimptética de x>

com [3 x n x (n—1)] graus de liberdade.

Critérios para extraciao de nimero de factores a reter

Ao usar a técnica de andlise factorial tem de se decidir o nimero de factores a reter, ou seja, quantos
factores sdo necessdrios para explicar a variabilidade dos dados de modo que a perda de informagao

seja menor possivel.
Segundo Juga (2007), existem quatro critérios para definir o nimero de factores que serdo extraidos:

Critério da raiz latente: segundo este critério, qualquer factor individual deve explicar a variancia de
pelo menos uma varidvel se o mesmo hé de ser mantido para interpretagdo. Com a analise de compo-
nentes, cada varidvel contribui com valor 1 do autovalor total. Logo, apenas os factores que tém raizes
latentes ou autovalores maiores que 1 s@o considerados significantes; todos os factores com raizes la-

tentes menores que 1 sdo considerados insignificantes e sdo descartados.
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Critério de variancia acumulada: esse critério é baseado na percentagem da variancia total extaida
por factores sucessivos. O objectivo € garantir a significancia prética dos factores determinados, per-

mitindo que expliquem pelo menos 60% da variancia total.

Critério do teste scree: o teste scree € determinado fazendo-se o grafico das raizes latentes em relagdo
ao numero de factores em sua ordem de extragdo, e a forma da curva resultante € usada para avaliar o
ponto de corte. Comecando com o primeiro factor, os angulos de inclinagdo rapidamente decrescem
no inicio e entdo lentamente se aproximam de uma recta horizontal. O ponto no qual o grafico comeca

a ficar horizontal € considerado indicativo do nimero maximo de factores a serem extraidos.

Métodos inferenciais: esse critério € usado quando o investigador ji sabe quantos factores extrair
antes de aplicar a andlise factorial. O investigador instrui o computador a parar a andlise quando o
nimero desejado de factores ¢ atingido. E um método indutivo sendo que certas significancias obtidas
ndo podem ser interpretadas. Destaca-se o método de bartlett que verifica o modelo da anélise factorial

estimado pelo método de méxima verossimilhancga.

Extracao de factores

Segundo Matos e Rodrigues (2019), existem vdrias técnicas para extrair os factores. A escolha entre as

vérias possibilidades depende do tipo de dados que estio sendo analisados e do objectivo da anélise.

Método de factores principais: esse método é semelhante ao método das componentes principais.
O objectivo € maximizar a variabilidade explicada pelos factores. E usualmente padronizado para ter
uma média zero e uma variancia igual a variancia total considerada, o componente principal € 0 mesmo

eixo principal, excepto que sua média ndo é padronizada para zero.

Método dos minimos quadrados ordinarios: encontra os factores de forma que a soma do quadrado

da diferenca entre a matriz observada e a estimada seja minima.

Método dos minimos quadrados generalizados: neste método as varidveis sdo ponderadas de acordo
com sua comunalidade. Varidveis que apresentarem um valor alto para essa medida, ou seja, apresen-

tam grande parte da sua variancia compartilhada com as demais, receberdao um peso maior.
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Método das componentes principais: esse método é um dos mais comuns e produz combinagdes
lineares das varidveis originais que sejam independentes entre si e expliquem o maximo da variabi-
lidade dos dados. A primeira componente explica a maior parte dessa variancia, a segunda € a que
possui o segundo maior poder de explicacao, e assim por diante. Todas as componentes explicam toda
a variabilidade dos dados. Essa técnica deve ser escolhida se o interesse do pesquisador € resumir um

grande nimero de varidveis em um conjunto menor.

Método de maxima verossimilhan¢a: a maxima verossimilhanga encontra as cargas factoriais que
maximizam a probabilidade da amostra gerar a matriz de correlagdes observada. A varidncia atinge
0 méximo, o factor tem maior interpretabilidade ou simplicidade, no sentido de que as cargas deste

factor tendem a unidade, ou a zero.

Rotacao de factores

Ainda segundo Matos e Rodrigues (2019), a rotac@o de factores ¢ um método usado apds a extragao
de factores para maximizar cargas altas entre os factores e as varidveis e minimizar as cargas baixas.
O principal objectivo da rotagdo dos factores € tornar o resultado empirico encontrado mais facilmente

interpretdvel, conservando as suas propriedades estatisticas.

Existem dois tipos de rotacdo de factores: ortogonal e obliqua. Na rotacdo ortogonal, cada factor é
independente em relacdo a todos os outros. Enquanto que na rotagdo obliqua € feita de maneira que
os factores extraidos sao correlacionados. A rotacdo obliqua identifica o grau em que cada factor esta

correlacionado.

Existem trés métodos da rotagcao ortogonal nomeadamente:

* Quartimax: o critério tem como finalidade simplificar as linhas de uma matriz factorial. A
limitagcdo deste método é que tende a produzir um factor geral como o primeiro factor, no qual a

maioria das varidveis tem cargas muito altas.
* Varimax: o critério varimax concentra-se na simplificacao das colunas da matriz factorial.

* Equimax: este método € a combinagdo entre quartimax e varimax, em vez de se concentrar na

simplificagdo de linhas ou colunas, ele tenta atingir um pouco de cada.
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Varidncia comum ¢ a variancia compartilhada com outras varidveis na andlise factorial;

Varidncia especifica é a varidncia de cada varidvel, inica e que nao é explicada ou associada com
outras variaveis na analise factorial;

Variancia do erro ¢ a variancia de uma varidvel devido a erros na recolha de dados ou na medida.
Comunalidade ¢ a proporcao de variancia comum presente numa determinada varidvel. Uma varidvel
que ndo apresente variancia especifica ou de erro, tem uma comunalidade igual a 1, enquanto que uma
varidvel que ndo compartilhe varidncia com nenhuma outra varidvel teria uma comunalidade de valor
igual a 0.

Matriz anti-Imagem ¢ uma matriz formada pelos simétricos dos coeficientes das correlagdes parciais.
A matriz anti-imagem contém na diagonal as medidas de adequacdo da amostra para cada varidvel.
Quanto maior forem essas medidas menor serdo os coeficientes para as varidveis fora da diagonal

principal.

Analise de confiabilidade

De acordo com Pestana e Gageiro (2000), a consisténcia interna dos factores é a proporcao da variabi-
lidade das respostas que resulta de diferengas nos inquiridos. Isto é, as respostas diferem nao porque
o inquirido esteja confuso e leve a diferentes interpretagdes, mas, porque os inquiridos tém diversas
opinides. O coeficiente Alpha de Cronbach é uma das medidas mais usadas para a verificacao da con-
sisténcia interna de um grupo de varidveis, podendo definir-se como a correlagdo que se espera obter
entre a escala usada e as outras escalas hipotéticas do mesmo universo, com igual nimero de varidveis,

que medem a mesma caracteristica.

De acordo com Hora, et al. (2010), o coeficiente Alpha de Cronbach provou-se util por pelo menos

trés razoes:

* O coeficiente Alpha de Cronbach fornece uma medida razoavel de confiabilidade em um tnico
teste. Dessa forma, ndo s@o necessdrias repeticdes ou aplica¢des paralelas de um teste para a

estimativa da consisténcia do mesmo.

* A férmula geral do coeficiente Alpha de Cronbach permite sua aplicagdo a questiondrios de
multipla-escolha de escalas dicotomicas ou escalas de medi¢do de atitude de varidveis categori-

cas politomicas.

* O coeficiente Alpha de Cronbach pode ser facilmente calculado por principios basicos de esta-
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tistica.

O coeficiente Alpha de Cronbach € calculado a partir da variancia dos itens individuais e da variancia
da soma dos itens de cada avaliador através da seguinte equacao 2.5:

k 2
Y

St

onde:

k corresponde ao nimero de itens do questiondrio;
2
i

s? corresponde a variancia da soma de cada linha.

s; corresponde a variancia de cada coluna;

O Alpha de Cronbach varia de 0 a 1 e pode ser interpretado segundo a Tabela 2.2:

Tabela 2.2: Escalas de classificacdo da confiabilidade segundo o coeficiente Alpha de Cronbach

Alpha de Cronbach Classificacao
<0,3 Muito baixa
0,3-0,6 Baixa
0,6-0,75 Moderada
0,75-0,9 Alta

> 0,9 Muito alta

2.2.2 Analise de regressao Logistica

Segundo Fiqueira (2006), a regressao logistica € uma técnica estatistica usada para calcular ou prever
a probabilidade de um evento ocorrer. A varidvel dependente € qualitativa e expressa por duas ou mais

categdrias. Quanto ds varidveis independentes, tanto podem ser categdricas ou nao.

Segundo Hair, et al. (2005), a regressdo logistica bindria ¢ um método estastistico que descreve as
relacdes entre uma varidvel dependente e uma ou mais varidveis independentes. A varidvel dependente
(y) € dicotomica, ou seja, € uma variavel que apresenta duas possibilidades de resposta (sucesso ou
fracasso), atribuindo o valor 1 para o acontecimento de interesse (sucesso) € o valor 0 para o acon-
tecimento complementar (fracasso). Onde os eventos sdo mutuamente exclusivos, e a soma dos dois

eventos representa todas possibilidades de resultados da varidvel resposta.
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Ainda segundo Hair, et al. (2005), para cada observacdo, a técnica de regressao logistica prevé um
valor de probabilidade entre 0 e 1. A probabilidade prevista é¢ baseada nos valores das varidveis inde-
pendentes e nos coeficientes estimados. Se a probabilidade prevista € maior do que 0,50, a decisdo é

de que o acontecimento de interesse ocorreu, caso contrdrio, 0 acontecimento de interesse nao ocorreu.

Regressao Logistica Simples

O modelo de regressdo logistica simples € usado quando a regressdo tem uma varidvel explicativa.

Segundo Loquia e Abdulrazac (2018), o modelo de regressao logistica simples € dado por:

exp(Bo + B1X;)
EY\X)=m= (26
(i) 1 +exp(Bo + B1X;) .
Ou usando o logit (linear):
T
1 = X; 2.7
n(l—n,-) Bo+B1 2.7

Onde:
As observacgdes de X sdo consideradas constantes e conhecidas;

% € chamado de chance, € a fun¢do linear de funcao logit.

A funcdo logistica assume valores entre O e 1 (assimptoticamente).
Se B € positivo (B; > 0) a fun¢ao de regressao tem a forma de S de modo acentuado.
Mudando o sinal de B; de positivo a negativo, a fungdo muda de mondétona crescente para decrescente.

Como mostra a Figura 2.1.

Curva logistica

PY=1)

glx)
9(x)=By + B X; + ~+ BX,

Figura 2.1: Curva da func¢ao logistica
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O processo de obtengao do modelo de regressao logistica simples consiste na determinacdo dos coe-
ficientes desconhecidos By e B, este procedimento é realizado por intermédio do método da maxima
verosimilhanga, o qual tem a fun¢do de estimar os coeficientes desconhecidos de modo que a partir
desta estimativa, a probabilidade de obten¢do de dados tais como aqueles observados na amostra seja

maxima.

De acordo com Toledo e Ovalle (1995), em qualquer problema de regressao, a quanlidade a ser mode-
lada € o valor médio da varidvel resposta, dados os valores das varidveis independentes. A ocorréncia
do evento sucesso se dd com a probabilidade m(x) = P(Y = 1|X = x) e o evento fracasso com a pro-
babilidade 1 —mt(x) = P(Y = 0|X = x), respectivamente. Como Y s6 pode assumir os valores O e 1, a

probabilidade mt(x) serd igual a E(Y|X = x), que é a média condicional de Y dado x.

Regressao logistica multipla

A regressao logistica multipla € uma generalizacao do modelo de regressdo logistica simples, isto €, na
regressdo logistica simples trabalha-se com uma varidvel explicativa e na regressao logistica multipla

existe mais de uma varidvel explicativa.

Para modelar o logaritmo de chance como fun¢do de duas ou mais varidveis explicativas, calcula-se os

seguintes coeficientes do modelo para as n variaveis.

o) 2| = B+ Bun + Bors .+ B 28

onde x1, x7...x, sdo as variaveis explicativas e B, B2, -, B, sdo os pardmetros do modelo logistico.

A probabilidade de sucesso do acontecimento de interesse da regressao logistica multipla é dada por:

_ exp(Bo+Bix1 +PBoxa + ... +Bp—1xp—1)
1 +exp(Bo + Bix1 +Poxa + ... + Bp—1xp—1)

(2.9)

i

Regressao Logistica Multinomial

Segundo Lopes (2004), o modelo de regressao logistica multinomial frequentimente é aplicado quando

a varidvel resposta possui mais de duas categorias, ou seja, Y é uma varidvel politdmica.
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O modelo logistico com varidvel resposta politdmica € construido através do ajuste simultaneo de
K-1 modelos de regressdo logistica binaria. Assim sao estimados k-1 vectores de pardmetros 3; =
[B1,P2,- -, B3] correspondentes a k-1 categorias da varidvel resposta. Dessa forma, tem se k-1 compa-

racdes com a categoria de referéncia escolhida.

A regressdo logistica multinomial considera p+1 varidveis explicativas denotadas por X = (Xo, X1, X, -

onde Xy = 1 e uma varidvel aleatéria dependente Y de natureza nominal policotdmica que pode assu-

mir as classes j =0,1,2,--- ,p.

Seja ;(X) = P(Y = j|X) em um conjunto fixo de X varidveis explicativas, com Y ;7;(X) = 1. A
probabilidade da varidvel dependente Y tomar o valor de qualquer uma das p+1 classes da regressao

logistica multinomial é dada por:

exp(Boo + Po1 X1 + ... + PopXp)

P(Y =0|X) =
( 1X) exp(Boo + Po1 X1 + ...+ PopXp) + ... +exp(Bgo + Bg1 X1 + ... + BypXp)
P(Y =1|X) = exp(Bro+BriXi+ ... +Bi1,Xp)
exp(Boo + Po1 X1 + ... + BopXp) + ... +exp(Bgo + Bg1 X1 + ... + BypXp)
exp(Bgo + Byt +--- + PgpX,
P(Y :q\X) — ( q q qp P)

exp(Boo + Por X1 + ... + Bopo) +...+ exp(qu + Bqul +...+ quXp)
Assim, o modelo de regressdo logistica multinomial consiste num conjunto de k modelos logisticos
corrigidos. Dado que o sistema € indeterminado, é necessdrio normaliza-lo relativamente a uma cate-

goria da variavel dependente, e um dos coeficientes referentes a uma das classes tem de ser igualado a
0.
2.2.3 Estimacao dos parametros da regressao logistica

Segundo Fiqueira (2006), o método de estimagdo dos parametros da regressdo logistica é o de mdxima
verossimilhanca. Pelo facto da varidvel dependente ser binaria. O método de maxima verossimilhanca
maximiza a probabilidade de que um evento ocorra.

A funcdo de verossimilhanga € dada por:

(Y1,..Y,) =TT fi(YVi) = T oml (1 — ;) 'Y (2.10)

Depois de algumas operacoes, a sua forma simples é dada por:
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n

InL(Y;, Bo, B1) = z’l,’ Yi(Bo+ Brx1) + Y In[1+ (Bo+ Bux1)] (2.11)

i=1 i=1

Assumindo que para X = x;,1n <1f_17?1) — Bo+Bix;

eparaX:xﬁ—l,ln(%) :[3A()+[3A1(xj+1)

Entao: N
T

TE\Z 7?1 1-m -
1 — | —1 — | =1 2 ) = 2.12
n(l—ﬂz) n(l—nl) n<1 L) b (12
—T

Aplicando o anti-logaritmo em ambos os membros da equacdo 2.12 obtém-se:

™

I;Alfz _ CXP(Bl)

=

1—-m4

exp([SA]) corresponde a razao de chances (R.C) estimada.

T representa a probabilidade estimada do evento “sucesso” de Y.

Se B; € positivo, entdo a razdo de chances aumenta: O aumento unitdrio em X, aumenta a razao de

chances por um factor exp (B;). Assim T também aumenta.

Se B € negativo, entdo a razao de chances diminui: O aumento unitdrio em X, dimunui a razao de

chances por um factor exp (B;). Assim 7 também dimunui.

Teste de Significancia dos Coeficientes

Obtidos os coeficientes do modelo de regressdo logistica, parte-se para a etapa de verificagdo da quali-
dade do ajustamento, com objectivo de verificar a significincia das varidveis independentes, ou seja a

inclusdo ou exclusao dessas varidveis explicativas no modelo.

Segundo Fiqueira (2006), o ponto de partida para a avaliacdo da entrada ou saida de uma determinada
varidvel no modelo € a comparacdo de modelos com e sem esta determinada varidvel sob teste no que
diz respeito a qual dos dois modelos diz mais sobre a varidvel resposta, ou seja, qual € o modelo que
mais explica o comportamento do fendmeno em estudo, aquele com ou sem a varidvel explicativa em

avaliacdo. A comparacdo € realizada através da razdao de verossimilhanca do modelo com apenas as
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varidveis desejadas para o estudo dividida pela verossimilhanga do modelo com todas as varidveis e in-
teracoes. A Regressdo logistica mede o ajuste da estima¢dao do modelo com o valor 2 vezes o logaritmo
do valor da verossimilhanca, chamado de —2LL ou —2log verossimilhanc¢a. O valor minimo para —2LL
€ 0, o que corresponde a um ajuste perfeito (verossimilhanca = 1 e —2LL € entdo 0). Assim, quanto
menor o valor —2LL, melhor o ajuste do modelo. A quantidade menos duas vezes o logaritimo natural
da razdo de verossimilhacga segue uma distribui¢cdo Qui-quadrado com v graus de liberdade, onde v é

obtido pela diferenca de graus de liberdade entre os dois modelos.

A estatistica do teste de razdo de verossimilhanga é dada por:

L
RV = X% — Xg = —2LL,— (—2LL;) = —2Ln {L_ﬂ Dy, (2.13)

O -2LL € um indicador da mediocridade do ajustamento dos dados ao modelo.

Teste de Wald:, o teste de Wald testa se um coeficiente ndo € estatisticamente significativo a um de-
terminado nivel de significancia escolhido. Deste modo, o teste de Wald averigua se uma determinada
varidvel independente apresenta uma relacdo estatisticamente significativa ou ndo com a varidvel de-

pendente.
As hipéteses do teste de Wald sao: Hy: B; = 0 contra Hy: B;#0

A estatistica de teste de Wald é dada por:

~

R (2.14)

Ep(B:)

Esta estatistica tem distribui¢ao t-student, que se aproxima da distribui¢do normal quando a dimensao

da amostra € grande. O quadrado de W; tem distribuicdo Qui-Quadrado com 1 grau de liberdade.

Avaliacido da adequacao do ajustamento

Teste de Hosmer e Lemeshow: o teste € usado quando os valores das varidveis independentes nao sao
agrupados ou continuos. Para o uso adequado dessa técnica € necessdrio que cada grupo tenha pelo
menos cinco observagdes. o teste avalia o modelo ajustado comparando as frequéncias observadas e

as esperadas. O teste associa os dados ds suas probabilidades estimadas da mais baixa a mais alta,
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usa o teste qui-quadrado para determinar se as frequéncias previstas estdo proximas das frequéncias

observadas.

As hipéteses do teste sdo:
Hy: Nao ha diferencas significativas entre as frequéncias observadas e esperadas;

H: Ha diferencas significativas entre as frequéncias observadas e esperadas.
A estatistica do teste Hosmer e Lemeshow ¢é dada por:

ﬁp)zf,(%) _y (0B (2.15)
Onde: Y; é o nimero de sucessos na célula i, T; € a probabilidade estimada da célula i e n; é o nimero de
elementos da célula i ou, usando a notagao tradicional do teste do Qui-quadrado, O; e E; sdo 0 nimero

de sucessos observados e de sucessos esperados na celula 1, respectivamente.

Segundo Gonzalez (2018), a estatistica Deviance é dada por:

J . . s
D=2Y) {yiLn (ny;t) + (nj—y;)Ln (%)} (2.16)

i=1
Sob a Hy e para amostras grandes, %2(p) e D apresentam distribuicio Qui-quadrado com j-p-I graus
de liberdade, e rejeita-se a Hy se o p-value for inferior ou igual ao nivel de significancia fixado. A
estatistica Deviance pode também definir-se como:
Lc

D= -2Ln {L_s} (2.17)

Onde: Lc € a verossimilhanga do modelo ajustado (completo ou ndo) e Ls € a verossimilhanca do
modelo saturado. Naturalmente, quando a varidvel dependente € dicotomica e toma os valores O e 1, a

verossimilhan¢a do modelo saturado € igual a 1.

Coeficiente de determinaciio pseudo R?: Uma medida til da qualidade de ajustamento do modelo é
o coeficiente Pseudo-R? de Cox e Snell. Na regressio logistica niio é possivel calcular o coeficiente de
determinacdo R? ji que a variancia da varidvel dependente, depende da probabilidade de ocorréncia dos

seus valores. O coeficiente Pseudo R? do modelo de regressio logistica é dado pela seguinte expressio:
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| 2LLy— (—2LLyg)

RZ
—2LL,

(2.18)

LL,,4x € o valor mdximo possivel do somatéria do logaritmo da fungdo de verossimilhanga.
LLg representa o valor maximo possivel do somatdria do logaritmo da fun¢do de verossimilhanca do

modelo nulo, ou seja, para um modelo que s6 apresenta a constante 3y e nenhuma varidavel explicativa.

O valor do coeficiente de determinagio Pseudo R? do modelo logit varia de 0 a 1. A medida que o
modelo proposto aumenta o ajuste, o -2LL diminui. Um ajuste perfeito tem um valor de -2LL igual a
0 e um Pseudo R? logit igual a 1. Duas outras medidas sdo semelhantes ao valor Pseudo R? e sdo ge-
ralmente categorizadas também como medidas pseudo R?. A medida Pseudo R* de Cox e Snell opera
do mesmo modo, com valores maiores indicando melhor ajuste do modelo. No entanto, esta medida é
limitada no sentido de que ndo pode atingir o valor maximo igual a 1, de forma que Nagelkerke propos
uma modificacdo para que o Pseudo R? tenha o dominio entre 0 a 1. Essas duas medidas adicionais sio
interpretadas como reflectindo a quantia de variag¢ao explicada pelo modelo logistico, com 1 indicando

o0 ajuste perfeito.

O coeficiente de determinagio Pseudo R? de Nagelkerke é dado por:

2
2LLoriginal :| "

RZ =1-
Cox e Snell [ ZLLfinal

RZ
2 1
RNagelkerke = R2 Cox ¢ Snell (2.19)

Cox e Snell™
De salientar que valores de Pseudo R? de Nagelkerke maiores que 0.30 sdo considerados tradutores de

boa qualidade de ajustamento do modelo.

A estatistica de Pseudo-R? que apresenta uma melhor interpretabilidade é o R> de McFadden, cuja
formula é dada por:
LL.

Ryp=1-— . (2.20)

Razao de chances

De acordo com Gongalves (2012), a medida da associac¢do da razdo de chance (odds ratio) € utilizada

usualmente na regressao logistica univariada para complementar o teste de significincia da covaridvel
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X. A razdo de chance é dada pelo quociente entre a chance do acontecimento de interesse ocorrer nos

individuos igual a x = 1 e a chance deste acontencimento nao ocorrer nos individuos igual a x = 0.

As probabilidades do acontencimento de interesse ocorrer para as duas categorias de x, sdo dadas res-

pectivamente por:

ePotB1 ePo
Consequentemente, o valor da razdo de chance € dado pela expressao:
r(H[1—=(0)] _ s
RC=——F———>=¢€"" (2.22)
n(0)[1 —=(1)]

Tornando explicita a relacdo entre a razdo de chance e o coeficiente do modelo. O valor da razao
de chance depende da codificacdo adoptada para a covaridvel bindria x, que pode ser definida por
quaisquer dos valores. Considerando a codificacdo usando os valores genéricos a e b, o valor da razao

de chance € dado por:
e MO=TB) _ g 023
n(b)[1 —n(a)]
Constata-se que a interpretancdo da razdo de chance ndo pode ser feita sem antes conhecer a codifi-
cacdo de x. Habitualmente a codificacdo adoptada € definada em termos de O e 1, por permitir uma

interpretacdo trivial dos parametros. Na pratica o calculo da razdo de chance € feito a partir de dados

reais geralmente organizados em tabelas de contingéncia.
Contudo, para efeitos de interpretacao a medida de efeito da razdo de chance € um nimero real estrita-
mente positivo e:

* Se RC<1, significa que a chance do evento de interesse diminui em relagdo ao grupo que se esta

a analisar;
* Se RC=1, significa que as duas categorias tém a mesma chance de ocorrer;

* Se RC>1, significa que a chance do evento de interesse aumenta em relagdo ao grupo que se estda

a analisar;

Segundo Maroco (2018), a expressdo percentual para o cdlculo da razdo de chance € dada pela seguinte

formula: RC = 100[eP — 1].
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Matriz de classificacao correcta

Segundo Vasconcellos (2018), a matriz de classificac@o correcta serve para qualificar a capacidade de
predi¢ao do modelo de regressao logistica, determinando se o valor previsto corresponde ao valor real.
A matriz de classificagdo correcta avalia os resultados e facilita o entendimento, reage aos efeitos de
previsdes erradas. A matriz de classificacdo correcta tem como objectivo calcular a quantidade de falso

positivo, falso negativo, verdadeiro positivo e verdadeiro negativo.

Valor Previsto

0 1
0 Falso Positivo
o (FP)
(3
§ Falso N i
3 1 also Negativo

(FN)

Figura 2.2: Matriz de classificag@o correcta

Existem trés principais medidas na matriz de classificacdo correcta:

* Sensibilidade: representa a propor¢ao de casos positivos que foram identificados correctamente,

ou seja, a capacidade do modelo avaliar a ocorréncia de um evento sendo que ele de facto tenha

ocorrido.

» Especificidade: representa a propor¢do dos casos negativos que foram identificados correcta-
mente, ou seja, o poder de predi¢do do modelo avaliar a ndo ocorréncia de um evento sendo que

ele de facto ndo tenha ocorrido.

* Precisao: representa a proporcao de casos que foram correctamente previstos, sejam eles verda-

deiro positivo ou verdadeiro negativo.
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3 Material e Métodos

A investigacdo € classificada quanto a sua natureza como empirica, pois, a obtencao dos dados foi de
forma directa. Quanto a sua abordagem € quantitativa, dado que utiliza as técnicas estatisticas para
quantificar o nivel de satisfacdo. Quanto ao procedimento € classificada como bibliogréfica, pois, €
baseada na consulta de obras literdrias. E quanto aos objectivos € classificada como explicativa, pois,

explica um fendmeno.

3.1 Material

A populacgao alvo para este estudo € constituida por todos os clientes da Vodacom da Cidade de Ma-
puto. Para a recolha dos dados, foi usado um questiondrio dividido em duas partes. A primeira parte
constituida por perguntas relacionadas a caracteriza¢do dos clientes e a segunda parte constituida por
perguntas relacionadas a satisfacdo medidas em uma escala de Likert de 5 pontos, na estrutura das

seguintes respostas: 1-Muito insatisfeito; 2-Insatisfeito; 3-Indiferente; 4-Satisfeito; 5-Muito satisfeito.

Para o processamento de dados foi usado o Software SPSS versdo 20, para a construcio de graficos foi

utilizado o Microsoft Excel e para a digitacdo da monografia foi usado o Software Latex.

Para a seleccdo da amostra foi usada amostragem por conveniéncia que segundo Oliveira (2001) € uma
técnica de amostragem nao probabilistica, usada para seleccionar os elementos que devem pertencer a
amostra de acordo com a facilidade de acesso. Tendo em conta a disponibilidade de pessoas para fazer
parte da amostra, os individuos da amostra sdo seleccionados porque eles estdo prontamente disponi-

veis, ndo por meio de um critério estatistico.

Neste estudo considerou-se uma populagdo infinita, pois, o nimero dos clientes da Vodacom na cidade
de Maputo € suficientemente grande para que se possa considerar infinita, a formula usada para deter-

minar o tamanho da amostra foi a de estimativa proporcional (Juga, 2007).

> 3.1)

n=

Sendo:
n - Tamanho da amostra

e - Margem de erro amostral
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Zg - Valor critico correspondente a um determinado nivel de confianca
p - Representa a propor¢do dos clientes da Vodacom na Cidade de Maputo

q - Representa a propor¢ao dos que ndo sdo clientes da Vodacom na Cidade de Maputo

Para calcular o tamanho da amostra usou-se o nivel de confianca de 95% e uma margem de erro de 5%,

e considerou-se também a propor¢do dos clientes da Vodacom igual a 50%.

Desta forma, estimou-se uma amostra de 384 clientes da Vodacom, usando a formula 3.1.

Neste trabalho, em cada teste estatistico a ser feito, rejeita se a hipétese nula caso o p-value associado

a estatistica do teste for menor ao nivel de significancia de 0.05.

3.2 Métodos

Para alcancar os objectivos do trabalho foram calculadas as estatisticas descritivas para descrever as
caracteristicas dos clientes da Vodacom, usou-se a andlise factorial para reduzir o nimero de varidveis
que caracterizam o grau de satisfacdo dos clientes, e a regressao logistica para identificar os factores
que influenciam significativamente na satisfagdo dos clientes. Finalmente, estimou-se os coeficientes
do modelo logistico a partir do qual fez-se a previsdo da probabilidade de encontrar um individuo

satisfeito com os servigos que a Vodacom oferece.

3.2.1 Analise factorial exploratéria

Neste trabalho, foi usada a Anélise Factorial Exploratéria, pois, tem como objectivo resumir um con-
junto de 31 varidveis num menor conjunto de varidveis de modo a observar os factores relacionados a

satisfacdo dos clientes da Vodacom. Para o efeito, foram necessdrias as seguintes etapas:

1. Verificagcdo da adequacdo da amostra;
2. Extracg¢do dos factores;
3. Validagdo da solugao factorial.

4. Nomeacao dos factores

1. Verificacao da adequaciao da amostra

Para testar a adequacdo da amostra foram usados os seguintes testes:
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Teste de Kaiser-Meyer-Olkin (KMO): os valores de KMO variam de zero a um. Valores iguais
ou préximos a zero indicam que a soma das correlagdes parciais dos itens avaliados € bastante alta em

relac@o a soma das correlacdes totais. Nesses casos, possivelmente a andlise factorial serd inapropriada.

Teste de esfericidade de Bartllet: O teste de esfericidade de Bartllet avalia em que medida a matriz de
covariancia € similar a uma matriz identidade, ou seja, as varidveis ndo apresentam correlagdes entre
si. Esse teste avalia, também, a significancia geral de todas as correlacdes em uma matriz de dados.
Os valores do teste de esfericidade de Bartllet com p-value menor que 0,05 indicam que a matriz é

factorével, rejeitando a hipdtese nula de que a matriz de dados € similar a uma matriz identidade.

2. Extraccao dos factores
Usou-se a andlise factorial de componentes principais, pois, o objectivo € resumir a maior parte da

informacao original a um nimero minimo de factores.

Para a retenc@o de factores aplicou-se o critério da raiz latente e o critério da variancia acumulada.
Assim, foram considerados os factores que apresentaram o valor da raiz latente superior a unidade e

que apresentaram a variancia acumulada que explique pelo menos 50% da variancia total.

3. Rotacao de factores
Para a rotacdo de factores usou-se o critério de rotagdo ortogonal Varimax. A aplicacdo deste critério,
deve se ao facto de este concentrar-se na simplificacao das colunas da matriz factorial e fornece sepa-

racdo mais clara dos factores.

4. Nomeacao dos factores

Para a nomeacao dos factores em andlise factorial, examina-se como as varidveis se agrupam e nomeia-
se os factores, justificando teoricamente. A nomeacao de um determinado factor foi de acordo com a
varidvel que apresenta uma carga factorial numericamente mais alta associada ou pela similaridade das

variaveis.
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3.2.2 Regressao logistica

Para o presente trabalho foi aplicada a regressdo logistica bindria, pelo facto da varidvel dependente

(satisfacdo) ser dicotomica.

Uma vez estimado o modelo de regressdo logistica, foi necessdrio avaliar a significancia e a qualidade

do modelo ajustado bem como a significncia dos coeficientes de regressao logistica.

Teste de razao de verossimilhanca

Para testar a significancia do modelo ajustado, € necessério testar as hipdteses:
Hp:B1=P2=P3--- =B, isto é, 0 modelo ndo ¢ estatisticamente significativo.
Hy:Bi #0(i=1,---,p), isto é, o modelo € estatisticamente significativo.

Regra de decisao: Rejeitar a Hy se p-value < o, permitindo afirmar que existe pelo menos um coefi-

ciente que € estatisticamente significativo.

Esta estatistica segue uma distribuicdo %> com (p-1) graus de liberdade, em que p é o niimero de para-
metros do modelo e calcula-se pela diferenca entre o logaritmo de verossimilhanga do modelo com as

varidveis independentes com o logaritmo do modelo nulo.

Teste de Hosmer e Lemeshow
Para comparar as classificagdes previstas com as classificagdes observadas pelo modelo nulo, utilizou-

se o teste de Hosmer e Lemeshow, como descrito na sec¢ao 2.2.

Regra de decisdo: Rejeitar a hipétese nula se p-value < a, permitindo afirmar que os dados ndo se

ajustam ao modelo, dada a diferenca entre os valores observados e estimados.

Nivel de explicacao do modelo estimado
Os valores Pseudo R? de Cox e Snell, Pseudo R? de Nagelkerke indicam a proporcio da varidvel de-
pendente que € explicada pelas varidveis dependentes através da equagao de regressao. Quanto maiores

forem estas medidas (R% oxsnel] > 0-22 € R]2V agelkerke = 0.3) melhor sera o ajuste do modelo. Considera-
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se um modelo bem ajustado se tiver um valor pequeno para -2LL, sendo o valor minimo igual a zero.

Validacao do modelo
A validacao do modelo é especialmente importante quando o modelo € usado com a finalidade de previ-
sao de resultados. Para validar a capacidade preditiva do modelo, construiu-se a matriz de classificacao

correcta.
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4 Resultados e Discussao

4.1 Resultados da analise descritiva
4.1.1 Descricao das caracteristicas dos clientes da amostra

Na Figura 4.1, observa-se que a maioria dos clientes que representam a amostra sdo do sexo masculino
com uma percentagem igual a 54%. Portanto, a percentagem complementar € de 46% constituida pelos

clientes do sexo feminino.

= Feminino = Masculino

Figura 4.1: Distribuicao da amostra dos clientes da Vodacom segundo o sexo

Na Figura 4.2, observa-se que a maioria dos clientes da amostra apresenta idade compreendida entre os
21 a 35 anos com 66.9%, seguido dos clientes de idade compreendida entre 12 a 20 anos com 28.1%.
A menoria € constituida pelos clientes com idades compreendidas entre 36 a 55 com 4.7% e por fim

clientes com idade superior a 55 com 0.3%.
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80,00%
70,00% 66,90%
60,00%

50,00%

40,00%

30,00% 28,10%

20,00%

10,00% 4,70%

0,30%
0,00% [ |

12 a 20 anos 21a35anos 36a55anos Mais de 55 anos

Figura 4.2: Distribuicao da amostra dos clientes da Vodacom segundo a idade

Na Figura 4.3, constata-se que dos clientes que compdem a amostra 71.4% sdo estudantes, 22.9% sao

trabalhadores, 5.4% sao desempregados e 0.3% s@o aposentados.

trabaihacor - [N 2220

escudane | AN 72,2006

Desempregado ]H["“”[ 5,40%

Aposentado | 0,30%

0,00% 10,00% 20,00% 30,00% 40,00% 50,00% 60,00% 70,00% 80,00%
Figura 4.3: Distribuicao da amostra dos clientes da Vodacom segundo a ocupacao
Quanto a frequéncia das recargas, na Figura 4.4, observa-se que 42.4% dos clientes da amostra re-

carregam diariamente, 36% dos clientes recarregam semanalmente e 21.6% dos clientes recarregam

mensalmente.
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42,4%

36%

21,6%

Diariamente Mensalmente Semanalmente

Figura 4.4: Distribuicdo da amostra dos clientes da Vodacom segundo a frequéncia das recargas

Na Figura 4.5, observa-se que a maioria dos clientes apresentam um rendimento compreendido entre
1000 a 5000 meticais com uma percentagem de 37%, seguido dos que tem rendimento menor que 1000
meticais com 34.9%. A menoria é composta por clientes com rendimento compreendido entre 5000 a
10000 meticais com 12.5%, seguido dos clientes com rendimento entre 15000 a 20000 meticais e mais

de 20000 com a percentegem 6% e 6.2%, respectivamente. Por fim clientes com rendimento entre

10000 a 15000 com 3.4% .

40 37%
34,9%
35

30
25
20

15 12,5%

10
6,2%

6%
O . l
; []
Nenhum 1000a 5000 5000a 10000 10000 a 1500015000 a 20000Mais de 20000
meticais meticais meticais meticais meticais

w

Figura 4.5: Distribuicao da amostra dos clientes da Vodacom segundo o rendimento
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Dos clientes da amostra, na Figura 4.6, observa-se que 49% usam mais o servico de internet, 22,7%

usam mais o servico M-pesa, 14.8% usam mais o servico de voz e 13.5% usam mais o servico de SMS.

60%
49%
50%

40%

30%

22,70%

20%
13,50% 14,80%
) l I
0%
Internet Mpesa SMS Voz

Figura 4.6: Distribuicdo da amostra dos clientes da Vodacom segundo o servi¢o mais usado

Na Figura 4.7, observa-se que a maioria dos clientes que compdem a amostra usa mais uma outra
telefonia mével com uma percentagem igual a 84%, e a menoria nao usa outra telefonia mével com

percentagem igual a 16%.

HN3io HSim

Figura 4.7: Distribuicdo da amostra dos clientes da Vodacom segundo o uso de uma outra telefonia
movel

Na Figura 4.8, observa-se que 62.8% dos clientes recomendariam os servicos da Vodacom e 37.2%

nao recomendaria os servigos da Vodacom.
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20,00%

30,00% 40,00% 50,00% 60,00% 70,00%

Figura 4.8: Distribuicao da amostra dos clientes da Vodacom segundo a recomendagao

4.1.2 Resultados relativos a satisfacao dos clientes

Para identificar os servigos em que os clientes estdo mais satisfeitos ou menos satisfeitos calculou-se as

médias das repostas dadas para cada varidvel. Médias menores que 3 indicam insatisfagdo dos clientes,

médias préximas de 4 indicam satisfacao dos clientes e médias préximas de 5 indicam muita satisfacao

dos clientes.

Tabela 4.1: Médias das variaveis

Varidvel Média Varidvel Média
Atendimento no balcio 2.99 Credito descontado no envio de mensagem  2.75
Atendimento através de ligacdo 3.29 Tempo que leva a resolver um problema 3.52
Forma de atendimento 3.22 Tempo que leva para Envio da Mensagem  3.67
Solugdo do Problema 3.28 Velocidade da Internet 3.41
Custo Envio Mpesa 3.40 Custo Levantamento Mpesa 2.32
Acesso as lojas 3.51 Conhecimento dos atendentes do Problema  2.35
Preco Pacote Inicial 3.29 Disponibilidade Agente 3.66
Preco das Recargas 3.45 Segurancga do Valor no Mpesa 3.65
Bonus Oferecidos 2.66 Qualidade de servico de Voz 3.62
Tarifas Activag@o dos Pacotes 2.39 Qualidade Servico SMS 3.70
Pacotes Oferecidos 2.86 Qualidade Servigo Internet 3.23
Qualidade das Ligacoes 3.55 Qualidade Servico Mpesa 3.48
Desconto das Ligacdes 2.38 Disponibidade das informagdes 3.44
Ofertas dos Pacotes 2.74 Clareza das Informacoes 3.35
Duracdo das Ofertas 2.36 Cumprimento com as Informacaos 3.29
Qualidade da Rede 3.37 Média das Médias 3.17
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De acordo com as médias apresentadas na Tabela 4.1, de uma forma geral os clientes da Vodacom nao
estdo satisfeitos com os servicos prestados, pois, todas as médias sao menores que 4. Considerando
que com médias maiores que 3.5 os clientes estdo satisfeitos, os clientes da Vodacom estdo satisfeitos
com o tempo que leva uma mensagem para ser enviada, facilidade de acesso as lojas, disponibilidade
do agente Mpesa, seguranca do valor no Mpesa, qualidade do servico de Voz, qualidade do servigo
de SMS e a qualidade das ligacdes. E os clientes da Vodacom estdo muito insatisfeitos com as tarifas
de activacdo dos pacotes, desconto das ligagdes, duragcdo das ofertas, custo de levantamento M-pesa e

conhecimento dos atendentes dos problemas apresentantos.

4.2 Resultados da analise factorial

A Tabela 4.2, mostra os valores do teste de esfericidade de Bartllet e KMO, onde a estatistica KMO
apresenta um valor igual a 0.916 superior a 0.5, que € classificado como excelente. O teste de esferici-
dade de Bartllet apresenta um valor de significincia igual a 0.00 que € inferior ao nivel de significancia
de 0.05, o que leva a rejeicao da hipdtese nula de que a matriz de correlacio seja identidade. Assim
sendo, pode-se dizer de que os dados da amostra em estudo apresentam uma boa adequacgdo para a

aplicacdo da andlise factorial.

Tabela 4.2: Teste de esfericidade de Bartllet e KMO

Medida de adequacao da amostra e teste de esfericidade 0.916
Teste de esfericidade Qui-quadrado 5691,651
de Bartllet df 465

Sig. 0.000

A Tabela 4.3, mostra os factores, com os autovalores iniciais, a percentagem da variancia de cada factor
e a variancia acumulada. Onde observa-se que pelo critério de raiz latente e da variancia acumulada
retém-se um total de 5 factores, pois, os 5 factores apresentam valores da raiz latente maiores que uma

unidade e os mesmos factores explicam mais de 50% da variancia total.
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Tabela 4.3: Extraccao dos factores

Autovalores iniciais

Somas de rotagdo de cargas quadradas

Factor Total % Da Variancia Total % Da Variancia
varianga acumulada % varianga acumulada %

1 10,300 33,225 33,225 4,957 15,990 15,990

2 2,912 9,394 42,619 4.530 14,613 30,603

3 1,905 6,146 48,765 3,768 12,156 42,759

4 1,383 4,460 53,225 2,651 8,553 51,312

5 1,292 4,168 57,394 1,885 6,081 57,394

6 979 3,157 60,550

30 0,237 0,765 99,410

31 0,183 0,590 100,000

A Tabela 4.4, mostra as cargas factoriais apds a rotagdo varimax. Com a rota¢do varimax, a matriz

de factores resultou numa matriz mais simples de ser interpretada, sendo que a rotagdo ndo afecta as

comularidades e a percentagem da variangca acumulada. As cargas obtidas indicam o nivel de cor-

respondéncia entre determinada varidvel observada e o factor no qual se insere. S@o consideradas as

varidveis com cargas que apresentam valores maiores que 0.50. Em caso das varidveis que apresentam

carga factorial em dois factores, as varidveis foram associadas ao factor que apresentar maior carga

factorial.

Autora: Jéssica Carlos

40

Licenciatura em Estatistica - UEM



Capitulo 4

Tabela 4.4: Cargas factoriais

Variaveis

Factorl

Factor2 Factor3 factor4 Factors

0NN AW

W N N NN DD NN PR == \O
SO O XA AN WD~ OOV UN B W —=O
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. AtendBalcao

. AtendLigacao

. FormaAtendim

. TempoResolucao

. SolucProblema

. ConhecAtendProblem
. AcessoLojas

. PrecoPacotelnicial

. PrecoRecarga

. BonusOferecidos

. TarifaActivPacote

. PacotesOferecidos

. QualidadeLigacoes

. DescontoLigacoes

. OfertasPacotes

. DuracaoOfertas

. CreditoDescEnvioMensagem
. TempoEnvioMensagem
. Velocidadelnternet

. CustoLevMpesa

. CustoEnvioMpesa

. DisponibAgente

. SegurancaValor

. QualidServicoVoz

. QualidServSMS

. QualidServilnternet

. QualidServMpesa

. DisponibInformacao

. Clarezalnformacoes

. CumprimentoInformac
. QualidadeRede

0.733
0.772
0.717

0.680
0.701
0.710
0.496

0.645
0.593

0.513
0.684
0.536
0.650

0.700
0.637
0.715
0.649

0.598

0.747

0.728

0.734

0.685

0.648

0.401
0.504
0.603

0.453

0.445
0.793

0.701

0.639

Variaveis que compdem o factor 1

O primeiro factor apresenta uma alta correlacdo com oito varidveis, nomeadamente:
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Numero Varidveis Carga factorial
1 Bonus oferecidos 0.733
2 Tarifas para activagdo dos pacotes 0.772
3 Pacotes oferecidos 0.717
4 Desconto nas ligagdes feitas 0.680
5 Oferta dos pacotes 0.701
6 Duracao das ofertas 0.710
7 Custo do levantamento de dinheiro via M-pesa  0.645
8 Custo do envio de dinheiro via M-pesa 0.593

E designou-se Custo da rede da Vodacom, pela similaridade das varidveis. As varidveis associadas a

esse factor estdo relacionadas com as tarifas e duracdo dos pacotes da Vodacom.

Variaveis que compdem o factor 2

O segundo factor apresenta uma alta correlagdo também com oito varidveis, nomeadamente:

Numero Varidveis Carga factorial
1 Disponibilidade dos agentes M-pesa  0.513
2 Seguranca do valor no M-pesa 0.684
3 Qualidade de servico de Voz 0.536
4 Qualidade do servico de SMS 0.650
5 Qualidade do servico M-pesa 0.700
6 Disponibilidade das informacdes 0.637
7 Clareza das informacdes 0.715
8 Cumprimento com as informacdes  0.649

E designou-se Qualidade dos servicos da Vodacom, pela similaridade das varidveis. Esse factor estd

relacionado aos aspectos da qualidade dos servicos.

Variaveis que compdem o factor 3

O terceiro factor apresenta uma alta correlagdo com seis varidveis, nomeadamente:
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Numero Varidveis Carga factorial
1 Atendimento no balcio 0.598
2 Atendimento através de ligacdes 0.747
3 Tempo que leva para ser resolvido um problema 0.728
4 Solu¢des dadas aos problemas 0.734
5 Forma de atendimento 0.685
6 Conhecimento dos atendentes do problema 0.648

E esse factor designou-se Qualidade do atendimento, pela similaridade das varidveis. Esse factor esta

relacionado com o atendimento aos clientes.

Variaveis que compoem o factor 4

O quarto factor apresenta uma alta correlacdo com trés varidveis, nomeadamente:

Numero Varidveis Carga factorial
1 Velocidade da internet 0.793
2 Qualidade do servigo de internet  0.701
3 Qualidade da rede 0.639

Esse factor denomina-se Velocidade da internet da Vodacom, pela varidvel que apresenta maior carga

factorial.

Variaveis que compdem o factor 5

O quinto factor apresenta uma alta correlacdo com duas varidveis, nomeadamente:

Niimero Varidveis carga factorial
1 Preco do pacote inicial 0.504
2 Preco das recargas 0.603

E esse factor designa-se Preco das recargas da Vodacom, pela varidvel que apresenta maior carga

factorial.

A andlise de confiabilidade é fornecida pela estatistica Alpha Cronbach que apresenta valores que

variam de 0 a 1. Deste modo, observando a estatistica de analise de confiabilidade associada aos
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factores retidos conclui-se que todos os factores sdo consistentes, pois, todos apresentam valores de
Alpha superiores a 0.5. Com os seguintes valores 0.878, 0.864, 0.844, 0.671 e 0.662, respectivamente.

E o coeficiente Alpha de Cronbach de todos os factores € igual a 0.951.

4.3 Resultados da regressao logistica
4.3.1 Resultados da estimacio dos parametros do modelo

Na Tabela 4.5, o teste de Omnibus apresenta niveis de significancia associados as estatisticas passo,
bloco e modelo inferiores a 0.05, isto significa que deve-se rejeitar a hipdtese de que todos os para-
metros do modelo mao sdo significativos. Assim, conclui-se que existe pelo menos uma varidvel que

explica a satisfagdo dos clientes da Vodacom.

Tabela 4.5: Teste Qui-quadrado de Omnibus

Qui-quadrado df P-value

Passo 251,732 26 0,000
Bloco 251,732 26 0,000
Modelo 251,732 26 0,000

Nivel de explicacdo do modelo

A Tabela 4.6, mostra os cieficientes de determinacio Pseudo R?> do modelo, onde pode-se observar que
o modelo apresenta um coeficiente Pseudo R? de Cox e Snell de 48.1% e de Nagelkerke de 64.5%. As-
sim, pode-se dizer que o modelo apresenta um bom nivel de ajuste ja que estas estatisticas apresentam

valores superiores aos limites indicados de ajuste 22% e 30% respectivamente.

Tabela 4.6: Coeficiente de determinacio Pseudo R? de Cox e Snell e de Nagelkerke

Step -2 Log likelihood R? de Cox e Snell R” de Nagelkerke
1 274,590 0,481 0,645

Teste de Hosmer e Lemeshow

Na Tabela 4.7, o teste de Hosmer e Lemeshow apresenta um valor de significancia de 0.389% que € su-
perior a 5%, o que implica a nao rejeicao da hipdtese nula da ndo existéncia de diferencas significativas
entre os valores esperados e observados. Isto €, o modelo ajusta bem os dados, dada a ndo existéncia

de diferengas significativas entre os valores esperados e observados.
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Tabela 4.7: Teste de Hosmer e Lemeshow

Step Qui-quadrado df P-value
1 8,474 8 0,389

Matriz de classificacao correcta

A Tabela 4.8, mostra a matriz de classificacdo correcta do modelo, onde observa-se que o modelo

classifica correctamente 80.4% da amostra dos clientes que ndo estdo satisfeitos com os servigos da

Vodacom e 86.6% dos clientes que estdo satisfeitos com os servicos da Vodacom, em média o modelo

classifica correctamente 83.9% de todos os casos da amostra. Portanto, o modelo estimado com os

parametros apresentados € adequado para fazer as previsoes.

Tabela 4.8: Matriz de classificacdo correcta

Satisfacao
Nao Sim percentagem correcta
Step 1  Satisfacao Nao 135 33 80.4
Sim 29 187 86.6
Média das percentagens 83.9

4.3.2 Modelo final estimado

Para chegar ao modelo final, primeiro gerou-se um modelo com todas as varidveis e foram retiradas

do modelo todas varidveis ndo significativas, depois, gerou se um outro modelo com apenas varidveis

significativas. A tabela 4.9 apresenta o modelo final com apenas varidveis significativas no modelo.

Tabela 4.9: Modelo final de regressao logistica

Variavel B S.E. Wald df Sig.  Exp(B)
OcupacaoEstudante -1,238 0,498 6,184 1 0,013 0,290
SerMenosUsadoSMS -1,084 0,455 5,680 1 0,017 0,338

step 1 RecomendacaoNao -1,896 0,341 30,835 1 0,000 0,150
F3 1,206 0,304 15,761 1 0,000 3,339
F4 0,631 0,189 11,153 1 0,001 1,880
Constant 6,919 4019246 0,000 1 1,000 1011,2

T— exp(6.919—1.2380cupacaoEstudante—1.084SermenosusadoSMS —1.896RecomendacaoNao+1.206F3+-0.631F4)

14+exp(6.919—1.2380cupacaoEstudante— 1.084SermenosusadoSMS —1.896RecomendacaoNao+1.206F3-+0.631F4)
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Interpretaciao do modelo final

Constante: sendo o sinal da constante positivo, pode-se afirmar que se as varidveis do modelo forem
iguais a 0, as chances do cliente estar satisfeito aumentam. A chance do cliente estar satisfeito aumenta

em 1011,2 quando as varidveis do modelo sdo iguais a 0.

OcupacaoEstudante: esta varidvel representa a categoria estudante da varidvel ocupacdo. Pelo sinal
de B negativo, pode-se afirmar que a categoria estudante diminui as chances do cliente estar satisfeito.

A chance do cliente estar satisfeito diminue em 0.290 quando o cliente € estudante.

SerMenosUsadoSMS: esta varidvel representa a categoria SMS na varidvel servico menos usado. Pelo
sinal negativo de P, pode-se afirmar que usar menos o servigo SMS diminui as chances da satisfa¢o.

A chance do cliente estar satisfeito diminue em 0.338 quando o cliente usa menos o servico SMS.

RecomendacaoNao: esta varidvel representa a categoria ndo na varidvel recomendagdo. Sendo 3 ne-
gativo, pode-se afirmar que o ndo recomendar diminui as chances da satisfacdo. A chance do cliente

estar satisfeito diminuem em 0.150 quando o cliente ndo recomenda os servigos da Vodacom.

F3: a varidvel F3 representa o factor 3, denominado qualidade do atendimento. Pelo sinal positivo
de B, pode-se afirmar que a qualidade do atendimento aumenta as chances da satisfagdo do cliente. A

chance do cliente estar satisfeito aumenta em 3.339 com a qualidade de atendimento.

F4: a variavel F4 representa o factor 4, denominado velocidade da internet. Sendo o sinal de [ positivo,
pode-se afirmar que a velocidade da internet aumenta as chances da satisfacdo do cliente. A chance do

cliente estar satisfeito aumenta em 1.880 com a velocidade da internet.
Previsoes
Para prever a probabilidade de um cliente da Vodacom estar satisfeito com os servicos simulou-se 6

observacdes para cada varidvel. Considerou-se que todas as varidveis do modelo variam entre 1 a 5.

O procedimento da simula¢do estd descrito como se segue:
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1) Usando a funcio RANDBETWEEN (1;5), gerou-se nimeros aleatdrios de cada varidvel entre 1 a 5.

2) Usando a equacdo

exp(6.919—1.2380cupacaoEstudante—1.084SermenosusadoSMS — 1.896RecomendacaoNao+1.206F3+0.631F4)

= 1+exp(6.919—1.2380cupacaoEstudante— 1.084SermenosusadoSMS — 1.896RecomendacaoNao+1.206F3+0.631F4) ’

calculou-se o valor da probabilidade de T, depois de subistituir os valores simulados nas 5 variveis.
3) Se o valor de T > 0.5 assumiu-se que o cliente estd satisfeito, caso contrdrio ndo est4 satisfeito.

4) Repetiu-se o processo até completar as 6 observacoes.

Tabela 4.10: Simulacao da satisfacdo dos clientes

=

OcupacaoEstudante  SermenosusadoSMS RecomendacaoNao F3 F4 4 Decisao
5 2 1 1 2 0,296 Nio satisfeito
2 3 2 1 5 0.325 Nao satisfeito
3 4 4 5 2 0,194 Nao satisfeito
1 2 5 3 5 0,124 Nado satisfeito
3 1 4 5 1 0,773 satisfeito
1 2 4 4 1 0,799 satisfeito

4.4 Discussao de resultados

Pode-se verificar que os clientes da Vodacom ndo estdo satisfeito com os servigos da Vodacom, con-
trariando o estudo feito pelo Juga (2007), que concluiu de que os clientes mais satisfeitos eram da
Vodacom em relagdo a outra telefonia mével. Esta diferenca pode ser dada pelo facto de que em 2007
s6 existiam duas telefonias méveis em Mocambique e sendo que a Vodacom acabava de se instalar no

mercado ainda oferecia os melhores servigos aos seus clientes para que pudesse conquistar 0s mesmos.

Da anélise factorial verificou se que a satisfacdo dos clientes da Vodacom estd associada ao custo de
rede, qualidade de atendimento, a qualidade dos servigos, a velocidade da internet e ao preco das recar-
gas, este resuldado € sustentado por Almeida (2013), que constatou de que para conquistar a satisfacao
do cliente € necessdrio oferecer ao cliente um produto ou servico de qualidade e qualidade de atendi-

mento. E que a satisfacdo do cliente também ¢ associada pelas percep¢des do valor ou prego justo.

Feita a andlise de regressao logistica constatou-se que a qualidade do atendimento influéncia na sa-
tisfacdo dos clientes da Vodacom, concordando com Nascimento et al (2018), que constatou que a

qualidade do atendimento é um factor que influéncia no retorno do cliente a loja.

Autora: Jéssica Carlos 47 Licenciatura em Estatistica - UEM



Capitulo 5

S Conclusoes e Recomendacoes

5.1 Conclusoes

Com base nos resultados do trabalho conclui-se que:

* Dos clientes que compdem a amostra a maioria é do sexo masculino com 54%, é de idade
compeendida entre 21 a 35 anos com 66.9% e maioritariamente € de ocupagdo estundante com

71%.

* Os clientes da Vodacom estdo mais satisfeito com o servigo de mensagem e menos satisfeito com
o servico da internet. E de um modo geral os clientes da Vodacom ndo estao satisfeitos com os

servicos que o mesmo oferece.

* A satisfacdo dos cliente da Vodacom estd associada a cinco factores, que foram nomeados como
custo de rede, qualidade de servigos, qualidade de atendimento, velocidade da internet e preco
das recargas, respectivamente. Que pela andlise de confiabilidade pode-se dizer que todos os

factores sdo consistentes.

* O modelo final de regressao logistica € constituido pelas categorias estudante, ndo recomendaria,
usa menos servico SMS e pelos factores qualidade de atendimento e velocidade da internet.
Através da matriz de classificacdo correcta pode-se dizer que o modelo é adequado para fazer as

previsdes.

5.2 Recomendacoes

Recomenda-se a Vodacom, que esta proceda a realizagc@o de estudos periddicos da satisfacdo dos clien-
tes, de modo a ter informacdo continuamente em relagdo a qualidade dos servicos prestados e o nivel

de satisfacdo dos seus clientes.

Autora: Jéssica Carlos 48 Licenciatura em Estatistica - UEM



Referéncias

Referéncias

[1] Almeida, H. (2013). Anélise do Contributo do Composto de Marketing na Satisfacdo do Consu-
midor. Caso da Vodacom Mocambique, SA;

[2] Alves, et al. (2015). A qualidade do servico e a satisfacdo do cliente, Revista pensamento e

realidade;

[3] Batista, M. (2011). A qualidade dos servicos prestados e a satisfacdo dos usudrios em uma

Biblioteca Universitdria, Belo Horizonte;
[4] Berry, L. e Parasuraman, A. (1995). Servicos de Marketing: Sao Paulo: Editora Maltase, Brazil;
[5] Carvalho, F. (2013). Anadlise factorial, Universidade de Coimbra;

[6] Casting, E. (2008). Estudo sobre satisfacdo dos clientes da empresa méveis KLEIN LTDA,

Univates, Monografia;

[7] Fernandes, T. e Lima, J. (1991). Uso de andlise multivariada para identificacdo de sistemas de

producdo, Pesquisa Agropecudria Brasileira, Brasilia;
[8] Figueira, C. (2006). Modelos de Regressdo Logistica, Universidade Federal rio grande sul;

[9] Giacobo, et al. (2003). Logistica Reversa: A satisfacdo do cliente no pos-venda, Universidade

Federal de Santa Maria - UFSM;

[10] Gongalves, B. (2012). Aplicacdo de Técnivas Estatisticas Multivariadas a Indicatores contd-

veis: Uma contribui¢do de Evidenciacdo das Métricas contdveis, Brasil;
[11] Gonzalez, L. (2018). Regressao Logistica e suas aplicagdes, Sao Luis;
[12] Gujarati, D. e Porter, D. (2011). Econometria Bdsica, 5* Edicao;
[13] Hair, et al. (2005). Andlise Multivariada de dados, 5* Edicao
[14] Hair, et al. (2009). Andlise Multivariada de dados, 6* Edi¢ao;

[15] Hongyu, H. (2018). Andlise Fatorial Exploratéria: resumo tedrico, aplicagdo e interpretagdo,

Universidade Federal de Mato Grosso;

[16] Hora, et al. (2010). Confiabilidade em questiondrios para qualidade: um estudo com o coefici-

ente Alpha de Cronbach, Produto e Produgdo;

Autora: Jéssica Carlos 49 Licenciatura em Estatistica - UEM



Referéncias

[17] Johnston, R. e Wichern, D. (2002). Applied multivsriste statistical analysis, Englewood Cliffs.

[18] Juga, A. (2007). Avaliagao do nivel de satisfacdo dos usudrios de telefonia mével na cidade de

Maputo, Monografia,

[19] Kotler, P. (2000). Administracdo de Marketing: andlise, planejamento, implementacdo e con-

trole, Sao Paulo: Atlas;

[20] Kotler, P. (2018). Administracdo de Marketing: andlise, planejamento, implementacdo e con-

trole, Sao Paulo: Atlas;
[21] Loquia, O. e Abdulrazac, R. (2018). Estatstica multivariada, regressado logistica, Slides;

[22] Lopes, L. (2004). Definicio de um modelo de cobranga (colletion score) utilizado regressao

logistica multiomial, Universidade Federal rio grande sul, Monografia;

[23] Magno, N. (2012). Anélise da qualidade de servicos e da satisfacdo dos clientes nas empresas

de Telecomunicag¢des Moveis, Dissertacdo de Mestrado em Gestao Comercial, FEP;

[24] Matacano, L. (2017). Avaliacdo da Qualidade dos servicos de telefonia movel celular da ope-

ratora UNITEL na Cidade de Huambo, Universidade Portucalense;
[25] Matos, D. e Rodrigues, E. (2019). Andlise Factorial, Brasilia — DF
[26] Maroco, J. (2018). Andlise Estatistica com SPSS Statistics, 7* Edicao;

[27] Matuse, E. (2022). Analise dos factores associados ao incumprimento da vacina¢ao para imuni-
zacdo em criangas dos zeros aos dois anos de idade no distrito de Gurué, Provincia de Zambézia,

UEM;

[28] Massango, N. (2010). Anélise do nivel de satisfacdo dos clientes prestados aos utentes. O caso

dos transportadores publicos de Maputo (TPM-EP), UEM;
[29] Moraes de Deus, S. (2009). Satisfacdo do Cliente, Faculdade Sao Luis de Franca;

[30] Nascimento, et al. (2018). A qualidade no atendimento e a satisfacdo do cliente - Andlise do

atendimento prestado pelas empresas do comercio varejista da cidade de resende-RJ, Industria

4,0, AEDB;

[31] Oliveira, T. (2001). Amostragem ndo probabilistica, Adminitragao On Line;

Autora: Jéssica Carlos 50 Licenciatura em Estatistica - UEM



Referéncias

[32] Pestana, J. e Gageiro, M. (2000). Andlise de dados em complementaridade com SPSS, Edicao
Silabo, Lisboa;

[33] Sabatin, et al. (2022). A Importancia da satisfacdo do cliente para empresa, Revista cientifica

Multidisciplinar;
[34] Santos, V. (2008). Satisfacdo dos clientes, Brazilia.DF, Monografia;

[35] Silva, et al. (2014). O uso da andlise factorial na descricdo e identificacdo dos perfis caracte-

risticos de municipios de minas gerais, Universidade Federal de Lavras-UFLA;
[36] Toledo, G. e Ovalle, 1. (1995). Estatistica Basica, Sao paulo, Atlas;

[37] Vasconcellos, P. (2018). Como saber se seu modelo de machine Learning esta funcionando:

Https://PauloVasconcellos.com.br; acessado no dia 25/1/2024;

[38] Vodacom Mogambique (2022). Perfil, https://www.vm.co.mz; acessado no dia 15/06/2022.

Autora: Jéssica Carlos 51 Licenciatura em Estatistica - UEM



Apéndices

Apéndices
Tabela Al. Modelo com todas varidveis
Variables in the Equation
95% C.|.for EXP(E)
B SE. Wald df Sig. Exp(B) Lower Upper
Step 1®  Sexo(1) - 5498 338 KRNV 1 078 550 283 1,070
FaixaEtaria &T0 3 803
FaixaEtaria(1) -13,897 [ 40192 460 000 1 1,000 0oa ,0oa
FaixaEtaria(2) -14195 [ 40192 460 000 1 1,000 0oa ,0oa
FaixaEtaria(3) -14,700 [ 40192 460 000 1 1,000 0oa ,0oa
Qcupacan 13,620 2 oo
Ocupacao(2) 1,485 Relite] 2,381 1 123 4458 668 28,761
Ocupacao(3) -1,238 4498 6,184 1 013 2480 08 il
FreqRecarga 2,580 2 274
FreqRecargail) -178 371 229 1 632 83T 405 1,732
FreqRecargai2) A74 454 1,587 1 206 1,775 728 4324
Rendimento 1,483 5 914
Rendimentoi1) =21 378 32 1 A76 810 386 1,698
Rendimentoi2) -429 1,134 143 1 705 651 070 6,012
Rendimentoi3) - 140 B3g 028 1 B68 864 168 4 501
Rendimento(4) -5 Ba0 B62 1 353 600 204 1,764
Rendimento(s) -.851 Bag BA6 1 344 427 073 2,488
SerMaisUsado 10,382 3 016
SerMaisUsado(1) 42 B 1,882 1 A70 2,089 728 6,056
SerMaisUsado(2) - 750 544 1,904 1 168 472 163 1,371
SerMaisUsado(3) 2587 G626 168 1 682 1,293 374 4413
SerMenosUsado 5,820 3 121
SerMenoslJsadoil) - 360 481 559 1 A55 698 272 1,792
SerMenoslUsado(2) - 444 506 T72 1 380 G 238 1,728
SerMenoslUsado(3) -1,084 455 5,680 1 017 338 138 825
CutroTelMaovel (1) 548 463 1,388 1 237 1,729 698 4 286
Recomendacaoil) -1,886 a3 30,835 1 000 1580 077 293
F1 1,256 262 23,058 1 204 3512 2,103 5,864
F2 137 2495 217 1 642 1,147 644 2,043
F3 1,206 304 15,761 1 000 3,339 1,841 6,056
Fda 631 188 11,153 1 o1 1,880 1,288 2,722
F5 003 1485 000 1 887 1,003 684 1,471
Constant 6,919 | 40192 460 000 1 1,000 | 1011156

a.Variahle(s) entered on step 1: Sexo, FaixaEtaria, Ocupacao, FregRecarga, Rendimento, SerMaislUsado, SerMenoslsado,
OutroTelMovel, Recomendacao, F1,F2, F3, F4, F&.

Autora: Jéssica Carlos 52 Licenciatura em Estatistica - UEM



Apéndices

Tabela A2. Factores completos

Total Variance Explained

Initial Eigenvalues Extraction Sums of Squared Loadings Rotation Sums of Squared Loadings
Component Total % of Variance | Cumulative % Total % of Variance | Cumulative % Total % of Variance | Cumulative %
1 10,300 33225 33225 10,300 33,225 33225 4 957 15,9490 15940
2 2812 5,394 42 6149 2812 9,394 42619 4530 14613 30,603
3 1,905 6,146 48765 1,805 6,146 48,765 3,768 12,156 42,759
4 1,383 4,460 53,225 1,383 4,460 53225 2,651 8,553 51,312
] 1,292 4168 57,304 1,292 4168 67,394 1,885 G,081 67,394
i 879 3187 60 550
7 950 3,063 63,614
g 861 2777 66,351
g 748 2412 f8,803
10 714 2,305 71,107
11 668 21486 73264
12 axl 2,048 75312
13 E12 1,876 77,288
14 580 1,872 79159
15 560 1,807 80 966
16 530 1,711 82677
17 F12 1,650 84327
18 504 1,627 85954
18 Aa87 1,473 87427
20 439 1,418 88,845
21 423 1,364 90,209
22 403 1,298 91 508
23 384 1,238 92 745
24 354 1,141 93,886
25 318 1,026 94912
26 308 953 95905
27 294 947 96 852
28 285 918 a7, 770
28 271 875 98 645
30 237 TBA 99 410
k| 183 550 100,000

Extraction Method: Principal Component Analysis.
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