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RESUMO

Os Sistemas de Informagio (SI) surgem como ferramentas para o gerenciamento eficaz das
organizagoes e, juntamente com eles, setores de suporte que oferecem auxilio para usudrios desses Sls.
O objetivo deste estudo foi o de analisar o impacto que o tempo de espera em filas de atendimento tem
sobre a evasdo nos setores Folha, Gestdo e Fiscal de uma empresa que oferece suporte de atendimento
a um sistema de informagio na drea Contdbil, a fim de desenvolver um modelo capaz de estimar a
evasdo de clientes em espera por atendimento. Para alcancar o objetivo, métodos de tratamento de
dados, correlagio de varidveis, regressio logistica e validagdo de modelo pela curva ROC foram
empregados. A correlagdo obteve um resultado de relacio negativa, simbolizando que quanto maior o
tempo em espera na fila maior a chance de se manter no chat, enquanto a validagdo do modelo pela
curva ROC encontrou valores de previsio para os 3 setores estudados de 70% para folha 63 % para
gestdo e 61% para fiscal. Concluiu-se que somente o tempo de espera ndo é um fator determinante
para que os clientes abandonem as filas de espera.

Palavras-chave: Andlise Preditiva. Regressdo Logistica. Atendimento ao Cliente.
Sistemas de Informacdo. Evasdo de Clientes, Abandono. Desisténcia. Tempo de
Espera. Chat.

INTRODUCAO

No contexto empresarial, os Sistemas de Informacdo (SI) sdo ferramentas
essenciais para o gerenciamento eficaz das organizagdes. Segundo Laudon e Laudon
(2004), um Sistema de Informacdo é um conjunto de componentes inter-
relacionados que coleta, processa, armazena e distribui informagdes para apoiar a
tomada de decisdes, a coordenacdo e o controle organizacional. Esses sistemas
desempenham um papel crucial na automagdo de servigos, no aprimoramento da
experiéncia do usudrio e na facilitagdo das operacdes didrias, promovendo o alcance
de metas e o cumprimento de obrigacoes.

Empresas de diversos setores adotam esses sistemas para otimizar o
gerenciamento e aprimorar a tomada de decisdes. Nesse contexto, o presente estudo
se concentra no setor de Suporte de Atendimento ao Cliente de uma empresa que
oferece solucdes nas areas de gestdo e contabilidade, utilizando Sistemas de
Informagdo. Esse setor de suporte utiliza um programa de comunicacdo via chat
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como principal canal de interagdo com os clientes, com o objetivo de oferecer uma
resolucao rapida e eficaz para seus problemas. De acordo com Zendesk (2024), os
chats surgiram como resposta a preferéncia dos clientes por uma comunicacdo direta
e simplificada, evitando a necessidade de ligagdes e filas de espera prolongadas.
Assim, o chat se tornou o principal meio de comunicacdo da empresa, utilizado para
registrar problemas, solicitagdes e feedbacks detalhados dos usuérios. Esse registro é
essencial para identificar areas que necessitam de melhorias e implementar solucdes
que atendam as expectativas dos clientes.

Para van Riel, Schepers e de Ruyter (2013), o feedback continuo dos clientes
oferece insights valiosos que auxiliam as empresas a entender melhor as necessidades
e expectativas dos consumidores, contribuindo para o desenvolvimento de produtos
mais alinhados com o mercado. Por meio da anélise dos dados gerados no sistema de
chat, é possivel identificar padrdes e comportamentos que ajudam a aprimorar o
atendimento e reduzir a evasao dos chamados.

No setor de Suporte de Atendimento ao Cliente, a efetividade na resolucao de
problemas e a satisfagdo dos clientes podem ser prejudicadas pela falta de um
sistema estruturado para analisar os dados das interacdes realizadas via chat. Embora
o chat seja um canal de comunicagdo rdpido e direto, a auséncia de uma analise
organizada pode resultar em tempos prolongados de espera e dificultar a captacdo
de feedbacks relevantes sobre erros de software. Isso pode limitar a capacidade da
empresa de promover melhorias continuas e, eventualmente, aumentar a insatisfagao
e a evasdo dos clientes.

Resolver essa questdo é fundamental para aumentar a eficiéncia e a qualidade
dos atendimentos, bem como a satisfacio dos clientes. As interacdes via chat
fornecem dados valiosos sobre os pontos de melhoria no software e no atendimento;
contudo, sem uma anédlise adequada, esses dados permanecem subutilizados. A
identificacdo de padrdes nos dados de chat permite a antecipagdo de problemas, a
melhoria dos processos de atendimento e o desenvolvimento de solucdes mais
alinhadas as necessidades dos clientes. Além disso, um sistema de andlise
estruturada pode reduzir a evasdo nos atendimentos e melhorar a percepcao dos
clientes sobre o servico prestado.

Com base nisso, este estudo busca responder a seguinte pergunta: qual o
impacto do tempo de espera em filas de atendimento sobre o abandono dos
chamados de suporte em diferentes setores?

Diante desse cendrio, o objetivo principal deste estudo é analisar o impacto do
tempo
e espera em fila sobre a evasdo dos clientes em atendimentos via chat dos setores
Folha de Pagamento, Fiscal e Gestao. Para isso, serdo coletados e tratados dados de
atendimento registrados no sistema de chat Contako, abrangendo o periodo de 2022 a
2023. Para alcancar o objetivo geral, os objetivos especificos sdo: coleta de dados;
tiltragem e limpeza, removendo erros e informagdes irrelevantes; inferir dados
faltantes; preparar dados para aplicagdo de técnicas de correlacdo de varidveis e
utilizar a Regressao Logistica para analisar a relacdo entre o tempo de espera e a
evasdo dos clientes. A validacdo do modelo preditivo serd realizada por meio da
curva ROC, que permitird avaliar a precisio do modelo em prever a evasao dos
clientes.
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A limpeza de dados foi realizada com o auxilio da ferramenta Planilhas
Google, enquanto o algoritmo de inferéncia foi implementado em NodeJS. O modelo
final foi desenvolvido na plataforma Google Colab com Python, e os resultados
obtidos serdo apresentados em relatérios e graficos que contribuirdo para uma
analise e interpretacao mais aprofundada.

REFERENCIAL TEORICO

Contako: sistema de atendimento ao cliente via Chat

O Contako (2024) define seu sistema como um servico de atendimento
multicanal via chat que permite estabelecer comunicacao direta entre empresas e
seus clientes. Esse sistema coleta informacdes essenciais para a andlise, tais como
Setor de Atendimento, Data de Entrada, Data de Primeira Mensagem e Data da
Ultima Mensagem, que se configuram como variaveis-chave para a pesquisa sobre
abandono de atendimento.

Segundo Creswell (2014), a coleta de dados é um pilar em estudos
quantitativos, pois permite identificacdo de padrdes, testagem de hipéteses e
construcdo de modelos precisos. Esse processo é particularmente relevante em
andlises preditivas. Essas quatro varidveis representam os dados mais importantes
para a pesquisa e serdo analisadas no contexto de um banco de dados onde pode
haver valores faltantes. Conforme Batista e Monard (2003), a presenca de dados
incompletos em uma base pode distorcer andlises estatisticas, comprometendo a
precisdo de modelos preditivos como a regressao logistica, pois dados ausentes
podem reduzir a representatividade da amostra.

Os autores enfatizam que técnicas de imputacdo de dados sdo indispensaveis
em pesquisas em que a completude dos dados é critica:

A presenca de dados ausentes em bases de dados pode levar a
analises incompletas ou incorretas, comprometendo a qualidade e a
confiabilidade dos resultados. Técnicas de inferéncia de dados
faltantes, como a imputacdo, sdo eficazes para preservar a informacao

e reduzir o viés introduzido pela auséncia de dados (Batista; Monard,
2003).

Esse processo de imputacdo, ao lidar com dados faltantes, contribui para a
preservacdo da estrutura dos dados e integridade dos resultados, promovendo maior
confiabilidade nas inferéncias e nos modelos preditivos desenvolvidos na pesquisa.

Correlacao de Variaveis e Identificacao de Padrdes

A correlagdo de variaveis é uma medida estatistica utilizada para avaliar a
relacdo entre duas ou mais varidveis, ajudando a entender como mudancas em uma
podem estar associadas a mudangas em outra. Esse método quantifica tanto a forca
quanto a diregdo da relacdo entre variaveis, com valores variando de -1 a 1, conforme
explicado por Dancey e Reidy (2007) e detalhado no Quadro 2.
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Quadro 2 - Interpretacao dos valores de relagao

Valor da _
~ Interpretacao
Correlacao
1 Correlagdo positiva perfeita (ambas as variaveis aumentam proporcionalmente)
0 Auséncia de correlacdo linear (ndo ha relagdo consistente entre as varidveis)
Correlagdo negativa perfeita (2 medida que uma variavel aumenta, a outra diminui
1 proporcionalmente)

Fonte: autoria propria.

No contexto de atendimento ao cliente, essas técnicas podem ser aplicadas
para analisar a relacdo entre as varidveis tempo de espera e a evasdo de clientes.
Kumar e Chong (2018) destacam que a andlise de correlacdo é uma ferramenta
essencial na aprendizagem de maquina, permitindo identificar relagdes significativas
entre atributos de um conjunto de dados e a variavel alvo. Isso orienta a construgao
de modelos preditivos ao destacar os fatores mais relevantes para a analise. No
projeto em questdo, a varidvel quantitativa e continua "tempo de espera" é analisada
para verificar sua relacdo com a evasao de clientes como variavel binéria, auxiliando

na identificacdo de fatores que influenciam a satisfacao e a retencdo no atendimento.

Anilise Preditiva e Aprendizagem de Maquina

A analise preditiva utiliza dados historicos, algoritmos estatisticos e técnicas
de aprendizagem de maquina para estimar a probabilidade de eventos futuros
sendo utilizados em projetos que visam construir modelos capazes de replicar
padrdes através de foérmulas matematicas. De acordo com Hyndman e
Athanasopoulos (2018), essa abordagem aplicar modelos mateméticos para prever
comportamentos e eventos, enquanto Kumar e Garg (2018) destacam que ela gera
insights valiosos para a tomada de decisdes, permitindo que organizacdes se
antecipem e respondam a possiveis cendrios futuros. No presente projeto, a andlise
preditiva é o tipo de andlise eminente para estimar a probabilidade de evasao de
clientes em fungdo do tempo de espera.

A aprendizagem de méquina (AM), um campo da inteligéncia artificial,
permite que sistemas identifiquem padrdes em grandes volumes de dados e facam
previsdes ou tomem decisdes baseadas nesses padrdes. Nesse projeto, optou-se pela
regressdo logistica como modelo de AM para previsio de evasdo. Segundo
Alpaydin (2020), a aprendizagem de maquina é especialmente eficaz em cendrios
onde é necessdrio analisar grandes conjuntos de dados para extrair insights
estratégicos, como ocorre no setor de atendimento ao cliente, em que a previsdo de
evasdo e a andlise de satisfagdo pode ser utilizada para aumentar a retencdo de
clientes.

Regressao Logistica
A regressao logistica é uma técnica estatistica utilizada para modelar a
probabilidade de um evento bindrio ocorrer, baseada em uma ou mais varidveis

independentes. Ela é amplamente utilizada em andlise preditiva para prever a
ocorréncia de um evento e classificar os resultados. De acordo com Ménard (2002), a
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regressao logistica estima a probabilidade de uma determinada classe ou evento,
como sucesso/falha, sim/ndo, através da utilizagdo de uma fungdo logistica. No
caso do projeto, sera feita a verificacdo das informacdes referentes a chance de o
cliente evadir ap6s um certo tempo de espera no atendimento.

A regressdo logistica é particularmente ttil em andlise preditiva quantitativa,
pois permite a modelagem da relacdo entre varidveis independentes e a
probabilidade de um evento bindrio. Ao aplicar a regressdo logistica aos dados de
atendimento ao cliente, é possivel identificar padrdes e fatores que influenciam o
abandono do atendimento. Isso permite que as organizagdes desenvolvam estratégias
preditivas e preventivas para minimizar a taxa de abandono, especialmente durante
periodos de alto fluxo de atendimento.

METODO DE DESENVOLVIMENTO

Para desenvolver este trabalho, foi utilizada uma pesquisa de natureza
aplicada, que é caracterizada como tal por buscar a solucao de problemas especificos
e praticos. De acordo com Wieringa (2014), pesquisas aplicadas em tecnologia tém o
objetivo de desenvolver solucdes testaveis para problemas concretos, permitindo
uma aplicacdo direta dos resultados em contextos reais. O método de anélise
utilizado neste estudo foi dividido em sete etapas, visando a andlise preditiva dos
dados de atendimento e a aplicacdo da regressdo logistica para prever a evasdo dos
clientes com base no tempo de espera. As etapas detalhadas sdo descritas a seguir.

Coleta de Dados

A primeira etapa envolve a coleta dos dados de atendimento ao cliente da
plataforma Contako, entre o periodo de 2022 a 2023. Os dados incluem informacdes
como Setor de Atendimento, Data de Entrada na Fila de Espera, Data de Primeira
Mensagem e Data da Ultima Mensagem. Todos os dados irdo constar em um arquivo
CSV.

Filtragem e Limpeza dos Dados

Os dados coletados passaram por um filtro e serdo depurados para eliminar
erros e informacdes irrelevantes de atendimentos. Esta etapa garantird que os dados
utilizados na andlise sejam precisos e consistentes. Dados inconsistentes ou
irrelevantes sdo conhecidos por impactar negativamente a qualidade das analises,
como observado por Rahm e Do (2000). Este processo visa assegurar que apenas
dados tteis sejam utilizados para o aprendizado na modelagem.

Inferéncia sobre dados faltantes

Apés a limpeza inicial dos dados, sera realizada a inferéncia de valores
ausentes, especialmente nas varidveis criticas para analise preditiva, como
"Data da Primeira Mensagem" e "Avaliacdo do Atendimento". A inferéncia de
dados ausentes visa reduzir o viés de andlise que valores nulos podem introduzir e
melhorar a representatividade dos dados para o modelo preditivo. Métodos como
imputagdo de média ou modelos de aprendizado de maquina podem ser utilizados
para inferir dados ausentes, evitando que lacunas interfiram na precisdo da analise.
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Segundo Batista e Monard (2003), o tratamento de dados faltantes é essencial para
reduzir a incerteza e garantir uma andlise preditiva mais robusta.

Preparacao dos Dados para Anilise Preditiva

Em seguida, os dados serdo preparados para efetuar a correlacdo e andlise
preditiva, esse método inclui a transformacdo de varidveis, subamostragem,
remocao dos limites inferiores e superiores e a divisdao dos dados em conjuntos de
treino e teste.

Aplicacao da Regressao Logistica

O método de Regressao Logistica sera utilizado para modelar a
probabilidade de abandono do atendimento pelos clientes. A regressao logistica é
adequada para esse tipo de problema bindrio, cujo objetivo é prever se um cliente
abandonard ou nado o atendimento com base na varidvel independente Tempo de
Espera.

Avaliacao do Modelo

O modelo de regressdo logistica sera avaliado utilizando métricas como
acuracia, precisdo, recall e a drea sob a curva ROC (Receiver Operating
Characteristic). Essas métricas ajudardo a determinar a eficicia do modelo em prever
a evasdo dos clientes tornando o estudo mais confiavel.

Geracdo de Relatérios e Visualizacoes

Por fim, serdo gerados graficos e relatérios que mostrardo a probabilidade de
evasdo dos clientes e identificaram os padrdes relevantes. Essas visualiza¢oes
facilitarao a interpretacdo dos resultados.

RESULTADOS E DISCUSSAO

Preparacao dos dados

Para a andlise preditiva do tempo de espera e sua relagdo com a evasao dos
clientes em atendimentos via chat, partiu-se de um dataset original contendo 54.977
observacdes. Contudo, foram excluidos os dados do periodo de 01/12/2022 a
04/12/2022, pois nao apresentavam registros validos de "Data da Primeira
Mensagem" e "Data da Ultima Mensagem", informagdes necessarias para calcular
o tempo de espera e identificar atendimentos evadidos. Essa decisdo foi baseada na
importancia da integridade dos dados para evitar vieses que possam distorcer os
resultados (Rahm; Do, 2000).

Ap0s essa filtragem, o dataset final incluiu 28.583 registros de atendimentos,
divididos entre os setores de Folha (11.894), Gestao (9.996) e Fiscal (6.693). Para
facilitar a modelagem preditiva, trés novas colunas foram criadas: "Desisténcia"
(varidvel bindria indicando evasdo ou ndo), "Data de Desisténcia" (data estimada
para os casos de evasao) e "Tempo de Espera" (duragdo entre a entrada na fila e a
resposta inicial ou o abandono).
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Célculo do Tempo de Espera para Desistentes e Nao Desistentes

Para atendimentos ndo evadidos, o tempo de espera foi calculado como a
diferenca entre a "Data da Ultima Mensagem" e a "Data de Entrada na Fila", refletido
no tempo que o cliente aguardou até ser atendido. Em contrapartida, para
atendimentos evadidos, em que as datas de "Primeira Mensagem" e "Ultima
Mensagem" estavam padronizadas como "01/01/2001", foi necessdrio adotar uma
abordagem de inferéncia. Utilizando a técnica de inferéncia por mediana, a data de
desisténcia foi aproximada pela mediana entre a "Data de Entrada" e a "Data do
Primeiro Atendimento Bem-Sucedido" subsequente. A Figura 1 ilustra trecho de
codigo responsavel pela inferéncia.

Figura 1 - Trecho de cédigo responsavel por calcular a data de desisténcia

calcularDataDesistencia(registroDesistencia: , proximoAtendimentoSucedido: R
if (!proximoAtendimentoSucedido

registroDesistencia.DataDesistencia = dayjs(ultimoAtendimentoSucedidoDoDia?.UltimaMensagem).toDate();

a = dayjs(registroDesistencia.Data);

= dayjs(proximoAtendimentoSucedido.Data);

.valueOf();

d').toDate();

n registroDesistencia;

Fonte: autoria propria.

Esse método permitiu uma estimativa do horario de evasdo, como sugerido
por Batista e Monard (2003), sobre o uso de técnicas de imputagdo para dados
ausentes. No entanto, observou-se um caso especial: atendimentos ocorridos ao final
do dia. No entanto, foi identificada uma excecdo no caso de atendimentos realizados
ao final do expediente. Por se tratarem dos ultimos registros do dia, esses
atendimentos ndo apresentavam um sucessor bem-sucedido no mesmo dia, o que
impediu a inferéncia precisa da Data de Desisténcia.

Ao final do processo, foi gerada uma tabela contendo as seguintes colunas:
Setor, Nome, Atendente, Primeira Mensagem, Ultima Mensagem, Desistéencia, Data de
Desisténcia e Tempo de Espera (Quadro 3). A estrutura dessas colunas foi projetada para
garantir que as informagdes essenciais ao calculo e a analise dos atendimentos
evadidos fossem devidamente registradas.
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Quadro 3 - Descricao de cada variavel

Variavel Descri¢ao

Identifica o setor solicitado pelo cliente, subdividido em Folha

Setor de Atendimento de Pagamento, Fiscal/Contabil e Gestao.

Representa o momento em que o cliente ingressou na fila de espera

Data de Entrada .
por atendimento.
Data de Primeira C - . .
Mensagem Marca a primeira interacdo do cliente com o sistema.

Data da Ultima Mensagem | Indica a Gltima mensagem enviada pelo cliente.

Classificacdo binaria que indica se o atendimento foi finalizado com|

Desisténcia desisténcia (1) ou ndo (0).
Estimativa da data e horario de desisténcia do cliente, quando
Data de Desisténcia possivel, usada para medir o tempo de espera até 0 momento de
evasao

Calculado com base no intervalo médio entre a Data de entrada e a

Tempo de Espera Data de desisténcia.

Fonte: autoria propria.

Processo de Preparacao dos dados e Treinamento do Modelo

O modelo preditivo para anédlise de desisténcia de clientes em atendimentos
foi desenvolvido com um processo de preparacio de dados, subamostragem e
treinamento para garantir a maior precisdo e relevancia dos resultados. A seguir,
descrevem-se cada etapa e motivo das escolhas.

Remocao de Dados com tempo de espera Nulo ou Igual a 0

A primeira etapa do processo envolveu a remogao de registros no qual a
varidvel responsavel por armazenar o tempo de espera era nula ou igual a zero.
Essa variavel é fundamental para o modelo, pois representa o tempo de espera que o
cliente enfrentou antes de ser atendido ou desistir. Dados com tempo de espera igual
a zero ou nulos indicam atendimentos inconsistentes, que poderiam distorcer os
resultados da andlise e reduzir a eficdcia do modelo. Ao excluir esses dados, garante
que o modelo trabalhe apenas com informacdes validas e relevantes, eliminando
possiveis vieses.

Anilise Descritiva e Subamostragem

Antes de iniciar a andlise preditiva, realizou-se uma avaliagdo inicial dos
dados manipulados, que consistiam em trés conjuntos de dados (datasets)
representando os setores de atendimento da empresa. O maior deles era o setor de
Folha de Pagamento, com um total de 11.893 observacdes, das quais 1.863
atendimentos foram classificados como "Desisténcia" (evasao) e 10.030 como "Nao
desisténcia". No setor de Gestao, foram registradas 9.995 observacdes, sendo 1.791
como "Desisténcia" e 8.204 como "Nao desisténcia". O setor Fiscal/Contabil tinha
6.692 observacdes, com 1.186 classificadas como "Desisténcia" e 5.506 como "Nao
desisténcia".
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Para balancear o conjunto de dados e evitar vieses, foi aplicada a técnica de
subamostragem aleatéria em cada um dos trés setores, igualando as amostras de
"Desisténcia" e "Nao desisténcia". Abaixo, o Quadro 4 apresenta os resultados
descritos acima para cada setor antes e depois da subamostragem.

Quadro 4 - Contagem de atendimentos antes e apds a Subamostragem

Setor Contagem antes da Subamostragem Contagem apds a Subamostragem
Desisténcia: 1.863 Desisténcia: 1.863
Folha de Pagamento
Nao desisténcia: 10.030 Nao desisténcia: 1.863
Desisténcia: 1.791 Desisténcia: 1.791
Gestao
Nao desisténcia: 8.204 Nao desisténcia: 1.791
Desisténcia: 1.186 Desisténcia: 1.186
Fiscal/ Contabil
Nao desisténcia: 5.506 Nao desisténcia: 1.186

Fonte: autoria propria.

A aplicagdo desta técnica resultou em um conjunto de dados balanceado,
garantindo que a analise preditiva fosse conduzida de maneira justa e sem tendéncia
a um dos grupos.

Ap6s a remocdo dos valores nulos e subamostragem randomica foi gerado graficos de
comparagdo de ndo desistentes e desistentes para cada um dos setores.

Figura 2 - Gréfico de comparacao entre
Desistentes: 0 (Nao Desistentes) e Desistentes(1) do setor Folha
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400
350

300

Contagem
NN
s B
(=] o

-
&
=Y

100

0 10 20 30 40 50 60 o] 10 20 30 40 50 60
Tempo de Espera (min) Tempo de Espera (min)

Fonte: autoria propria.
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Figura 3 - Gréfico de comparagao entre
Desistentes: 0 (ndo desistentes) e Desistentes (1) do setor Gestao
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Fonte: autoria propria.
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Figura 4- Grafico de comparacdo entre
Desistentes: 0 (Nao Desistentes) e Desistentes(1) do setor Fiscal
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Fonte: autoria propria.

Observou-se na andlise dos graficos das Figuras 2, 3 e 4, para os setores
Folha, Fiscal e Gestdo respectivamente, que a distribui¢do dos atendimentos para
Desisténcias igual a 0, ou seja, ndo desistentes possuiam valores que ultrapassaram
os 50 minutos, essa distribuicdo ja apresentava sinais de que quanto mais tempo se
passava menor era a probabilidade de evasao dos atendimentos .

Definicao dos limites percentuais: remog¢ao dos 5% menores e maiores

Para refinar ainda mais o conjunto de dados e evitar que valores extremos
interfiram na andlise, foram definidos limites percentuais, excluindo os 5% menores
e os 5% maiores valores de tempo de espera. Essa abordagem foi adotada para
minimizar o impacto de outliers, que poderiam distorcer o modelo de regressao
logistica. Remover valores atipicos permite que o modelo se concentre em padrdes
mais representativos e gerais de desisténcia, garantindo uma previsao mais robusta.

Apo6s a remogdo dos limites inferiores e superiores, os seguintes graficos de
Distribuicao foram obtidos com relacdo a atendimentos por tempo de espera.
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Figura 5- Grafico de Distribuicao de Tempo de Espera - Setor Folha
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Fonte: autoria propria.

Figura 6 - Grafico de Distribuicdo de Tempo de Espera - Setor Gestao
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Fonte: autoria propria.
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Figura 7 - Gréfico de Distribui¢ao de Tempo de Espera - Setor Fiscal
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Fonte: autoria propria.
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Correlacao de Point-Biserial

O coeficiente de correlacdo de Point-Biserial foi utilizado para medir a
associagdo entre o tempo de espera e a desisténcia no atendimento. Os resultados
indicaram uma correlacdo negativa para os trés setores (Tabela 1), sugerindo que
quanto maior o tempo de espera, menor a chance de desisténcia, comprovando de
fato o que foi visto anteriormente nos graficos das Figuras 2, 3 e 4.

Tabela 1 - Valor de correlagao Point-Biserial para cada setor

Setor Correlacao Point-Biserial
Folha de Pagamento -0,357
Gestao -0,272
Fiscal/ Contabil -0,186

Fonte: autoria propria.

Vale ressaltar que o calculo da correlacao Point-Biserial foi realizada apoés a
remocgdo dos outliers para verificar se o motivo da correlagdo inversa estava sendo
causada pelos valores de limite superior e inferior, porém mesmo apds a remogao
dos valores ainda contava uma relagdo negativa para os trés setores, reforcando
ainda mais a ideia.

Divisao dos Dados em 60% para Treinamento e 40% para Teste

Para treinar e validar o modelo, os dados foram divididos em dois
conjuntos: 60% para o treinamento e 40% para o teste. Essa divisdo padrdo em
problemas de aprendizado de maquina ajuda a garantir que o modelo aprenda
com uma amostra representativa, mantendo dados separados para avaliar sua
eficacia. A proporgao de 60/40 foi escolhida para oferecer um bom equilibrio entre
aprendizagem e validacao, evitando o risco de overfitting.

Modelo de Regressao Logistica

A regressao logistica foi escolhida como o método estatistico principal para
modelar a probabilidade de desisténcia com base no tempo de espera. A variavel
dependente "Desisténcia" foi tratada como uma varidvel binéria (1 = desisténcia, 0 =
ndo desisténcia), enquanto o "Tempo de Espera" foi a variavel independente.

Sao apresentados nas tabelas abaixo os resultados gerados pela matriz de
confusdo para os 3 setores,

Tabela 2 - Matriz de confusdo do setor de Folha de Pagamento

Previsao / Realidade Desisténcia (Realidade) Nao Desisténcia
(Realidade)
Desisténcia (Previsao) 519 289
Nao Desisténcia (Previsao) 83 259

Fonte: autoria propria.
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Tabela 3 - Matriz de confusdo do setor de Gestao

Previsiao / Realidade Desisténcia (Realidade) Nao Desisténcia
(Realidade)
Desisténcia (Previsao) 474 309
Nao Desisténcia (Previsao) 122 255

Fonte: autoria propria.

Tabela 4 - Matriz de confusao do setor Fiscal

Previsido / Realidade Desisténcia (Realidade) Nao Desisténcia
(Realidade)
Desisténcia (Previsao) 268 200
Na&o Desisténcia (Previsao) 122 201

Fonte: autoria propria.

Grafico da Curva ROC para Cada Setor: Folha, Fiscal e Gestao

Por fim, o desempenho do modelo foi avaliado utilizando o gréfico da curva
ROC (Receiver Operating Characteristic), que permite visualizar a taxa de
verdadeiros positivos em relagdo aos falsos positivos para cada setor. A area sob a
curva (AUC) representa a precisdo do modelo - quanto mais préoxima de 1, melhor
a performance. Os gréaficos ROC para os setores de Folha, Fiscal e Gestao permitem
comparar a eficicia do modelo em cada setor especifico, mostrando seu acerto em
prever a desisténcia.

Figura 8 - Curva ROC - Setor Folha
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Fonte: autoria propria.
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Taxa de Verdadeiros Positivos

Taxa de Verdadeiros Positivos

Figura 9 - Curva ROC - Setor Gestao
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Fonte: autoria propria.

Figura 10 - Curva ROC - Setor Fiscal
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Fonte: autoria propria.

Através da Matriz de confusdo e sobre o grafico da curva ROC, foram obtidos
valores favordveis para o setor de Folha com precisdao de acerto sobre o modelo
criado de 70% de precisdo, enquanto para os setores Fiscal e Gestdao os valores foram
de 61% e 63%, respectivamente. Um dos possiveis motivos seria a baixa correlacao
entre as varidveis tempo de espera e desisténcia para esses setores e a quantidade de
dados para treinamento inferior ao setor de folha.

CONCLUSAO E SUGESTOES

Para alcancar o objetivo principal de analisar o impacto do tempo de espera

Revista Cientifica UNIFAGOC — Multidisciplinar | ISSN: 2525-488X | Volume X | n. 2 | 2025



na evasdo de clientes em atendimentos via chat, o estudo realizou uma série de
etapas. Primeiramente, os dados coletados da plataforma Contako, abrangendo o
periodo de 2022 a 2023, foram cuidadosamente limpos, removendo erros e
informagoes irrelevantes que poderiam comprometer a analise. Em seguida,
procedeu-se a inferéncia de dados faltantes, garantindo a completude das
informagoes cruciais para a pesquisa, como as datas de evasdo. A fim de investigar a
relacdo entre as varidveis, foram aplicadas técnicas de correlacio de variaveis,
buscando identificar padrdes e tendéncias nos dados. Para aprofundar a andlise e
construir um modelo preditivo, utilizou-se a Regressao Logistica, uma técnica
estatistica que permitiu modelar a probabilidade de evasdo dos clientes com base
no tempo de espera. Finalmente, para assegurar a confiabilidade do modelo
preditivo, realizou-se a validagdo por meio da curva ROC, a qual permitiu avaliar a
precisdo do modelo na previsao da evasdo dos clientes.

Os resultados da analise, utilizando a correlacdo de Point-Biserial, indicaram
uma correlacdo negativa entre o tempo de espera e a evasdo nos trés setores
estudados (Folha, Gestdo e Fiscal). Isso significa que, ao contrario do esperado,
quanto maior o tempo de espera, menor a chance de desisténcia. Essa relagdo foi
mais forte no setor de Folha. A observagdo dos graficos de distribuicao de tempo de
espera (Figuras 2, 3 e 4) ja indicava essa tendéncia, com a maioria dos atendimentos
nao evadidos (Desisténcia = 0) concentrando-se em tempos de espera mais longos.

A Regressao Logistica, utilizada para modelar a probabilidade de
desisténcia, apresentou resultados favordveis, principalmente para o setor de
Folha, com precisio de 70%. Os setores Fiscal e Gestdo obtiveram,
respectivamente, precisdes de 61% e 63%, possivelmente devido a menor
correlacdo entre as varidveis e a menor quantidade de dados de treinamento. A
curva ROC confirmou a maior confiabilidade do modelo no setor de Folha. Conclui-
se que o tempo de espera, embora tenha impacto, ndo é o tunico fator
determinante para a evasdo, especialmente nos setores Fiscal e Gestdo. Outros
fatores, como o motivo da solicitacdo e a prioridade do atendimento, podem
influenciar a decisdo do cliente.

Sugestdes para futuras pesquisas incluem a inclusdo de variaveis explicativas
adicionais, analise de horérios de pico e padrdes sazonais, e ampliacdo do conjunto
de dados para aumentar a precisdo do modelo preditivo. A investigacdo de outras
métricas de atendimento, além do tempo de espera, também pode contribuir para
uma compreensao mais abrangente do fenomeno de evasao.

Com essas medidas, a empresa poderd obter uma visdo mais completa do
comportamento de desisténcia dos clientes, otimizando seus atendimentos,
aumentando a retencao e a satisfacao.
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