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Escala de avaliacdo da codestruicio de valor em interacdes com chatbots de atendimento
habilitados por inteligéncia artificial: perspectiva do cliente

Introducio

Chatbots habilitados por inteligéncia artificial (IA) estdo sendo utilizados cada vez mais
nos ecossistemas de servigo para atendimento e comunicagao com clientes (Lee et al., 2023).
Esses agentes virtuais de conversagdo, também conhecidos como robds de servigo, atuam na
linha de frente da prestacao de servico (Lariviere et al., 2017), substituindo ou complementando
o trabalho humano em transa¢des recorrentes (Wirtz et al., 2018). A IA, definida como
maquinas que simulam capacidades de inteligéncia humana, tem se desenvolvido a ponto de
realizar tarefas mecanicas, de pensamento e de sentimento (Huang & Rust, 2022a). Nesse
contexto, os chatbots com IA conseguem simular conversas humanas, processando e
respondendo em linguagem natural.

A TA possibilita a automatizacdo do atendimento ao extrapolar as funcionalidades de
outras tecnologias da informagdo, dadas as capacidades de aprendizado, conexdo e adaptagdo
(Huang & Rust, 2021). Ao substituir funciondrios, a IA modifica os processos de formacdo de
valor e a forma como o valor ¢ experienciado (Corsaro et al., 2022), apresentando tanto
potencial para a cocriagdo quanto para a codestruicao de valor (Caic et al., 2018; Neuhofer et
al., 2021). Do lado positivo, na cocriacao, o valor ¢ criado colaborativamente pelos atores por
meio da integracdo de recursos diferenciados (Vargo & Lusch, 2016). Em contraste, a
codestruicdo ocorre quando hd ma integracdo de recursos durante o encontro de servigo,
resultando em experiéncias negativas (Echeverri & Skalén, 2021).

A utilizagdo da TA ¢ promissora ao permitir atendimento ininterrupto, alta
personalizacdo, agilidade, reducdo de custos e atendimento em escala (Castelo et al., 2023;
Lalicic & Weismayer, 2021; Payne et al., 2021). Contudo, falhas no atendimento realizado pela
IA sdo comuns, e comprometem a experiéncia do cliente, levando a sentimentos negativos (Caic
et al., 2018; Castelo et al., 2023; Neuhofer et al., 2021). Por exemplo, problemas como
interpretacdes equivocadas e respostas inadequadas geram frustragdo com o chatbot (Felstad &
Brandtzaeg, 2020; Xing et al., 2022). Assim, as intera¢cdes malsucedidas com chatbots de A
podem resultar em codestruicdo de valor ao causarem raiva, confusdo e descontentamento no
cliente, comprometendo a integracdo de recursos € a interacdo necessaria para a formagao
positiva de valor (Castillo et al., 2021).

A avaliacdo da codestrui¢do de valor contribui para evitar o mal-estar nas relagdes de
servico e para identificar pontos criticos que comprometem a experiéncia dos clientes. Contudo,
as pesquisas sobre esse construto tém recebido menos atengdo em comparagdo a cocriagao de
valor, resultando em um campo ainda em desenvolvimento (Coelho & Farias, 2024).

As escalas existentes oferecem uma base relevante para a compreensao da codestruigao
de valor (Guan et al., 2020, 2022; Kong et al., 2024; Ogunbodede et al., 2022; Yi & Gong,
2013) . Contudo, observa-se uma lacuna de instrumentos capazes de captar as particularidades
do construto de forma bidirecional em interacdes entre clientes e chatbots de atendimento
habilitados por IA. Assim, este trabalho busca responder as seguintes questdoes de pesquisa:
quais sdo as dimensdes do comportamento de codestrui¢do de valor em interagdes de clientes
com chatbots de atendimento habilitados por IA? Como medir o comportamento de
codestruicao de valor em tais interacdes?

Diante do exposto, o presente trabalho tem o objetivo de obter evidéncias de validade e
confiabilidade cientifica de uma escala de medi¢cao do comportamento de codestrui¢do de valor
em interagdes com chatbots de atendimento habilitados por IA, com base na perspectiva do
cliente. A proposicdo de uma nova escala justifica-se pela complexidade do fendmeno no
contexto da IA e pelo fato de as escalas existentes serem voltadas principalmente para



relacionamentos interpessoais (Guan et al., 2022, 2022; Ogunbodede et al., 2022), ou para a
avaliacdo de uma perspectiva unilateral do conceito (Kong et al., 2024).

Ao propor uma escala de medi¢ao em interagdes com chatbots habilitados por IA, este
artigo visa preencher uma lacuna de pesquisa, avangando na compreensao de aspectos negativos
da formacao de valor, e contribuindo para o avango tedrico e pratico na drea. Como ferramenta
pratica, a escala pode auxiliar gestores na avaliagao do uso de chatbots de atendimento ao
cliente, fornecendo informacdes para a melhoria do servigo. Além disso, o estudo atende ao
chamado de pesquisadores que solicitaram mais pesquisas para ampliar a compreensao sobre
as interagdes entre humanos e a IA (De Keyser & Kunz, 2022; Robinson et al., 2020).

Fundamentacio tedrica

Cocriacdo de valor e codestruicdo de valor

Para a Logica Dominante do Servigo (LDS), proposta por Vargo e Lusch (2004), o valor
¢ colaborativamente criado, ou seja, cocriado na troca de servigo pelos interagentes. A cocriagao
de valor ¢ um axioma da respectiva perspectiva tedrica, sendo conceituada como a ampliagdo
do bem-estar mutuo dos atores na interagdo de servico, € ocorre por meio da integracdo de
recursos (Vargo & Lusch, 2016). O valor é sempre cocriado pelos atores (Vargo & Lusch, 2017),
e definido de forma unica pelo beneficidrio, a partir da sua experiéncia (Vargo & Lusch, 2016).
A cocriagdo de valor depende das atividades de troca de servigo e da integragdo de recursos dos
atores (Vargo & Lusch, 2017), sendo, portanto, responsabilidade ndo apenas de parte, mas de
todos os interagentes. Para isso, sdo integrados recursos operant, como conhecimento e
habilidades, e recursos operand, como bens e recursos naturais (Vargo & Lusch, 2016).

Vargo, Peters, et al. (2023, p. 7) citam, num contexto de emergéncia do marketing, que
o valor pode ser conceituado como “uma mudanga, positiva ou negativa, na viabilidade ou bem-
estar de um sistema”. Apesar deste entendimento de variagdo de valor num sentido negativo, a
LDS segue uma visdo excessivamente otimista, ndo considerando controvérsias que
desequilibram os encontros de servico e que levam a uma reducao do valor (X. Wang et al.,
2019), isto ¢é, podem resultar na codestruicdo de valor (Echeverri & Skélén, 2021; Pl¢ &
Caceres, 2010). A codestrui¢do de valor ¢ conceituada “como um processo de interacao entre
sistemas de servigos que resulta em um declinio no bem-estar de pelo menos um dos sistemas
(que, dada a natureza do sistema de servigos, pode ser individual ou organizacional)” e ocorre
pelo mau uso de recursos proprios ou alheios, ou de ambos (Pl¢ & Caceres, 2010, p. 431).

A codestrui¢do implica que os atores de um relacionamento de servico podem ter
resultados negativos que afetam o seu bem-estar (Jarvi et al., 2018) e a percep¢ao de beneficios
¢ reduzida. Echeverri e Skéalén (2011, p. 367) passaram a considerar a codestrui¢do de valor
como elemento constitutivo da formagao interativa de valor (FIV), na qual a ocorréncia se dé a
partir de incongruéncia em elementos das praticas, isto €, “quando provedores e clientes nao
concordam em quais procedimentos, entendimentos e engajamentos devem informar uma
interacdo especifica”. O fendmeno da codestruicdo abarca perda, bem como uma gradagao da
minimizag¢do do valor (Echeverri & Skalén, 2011), podendo haver uma redu¢iao/diminui¢ao do
valor sem configurar perda irrepardvel. Ressalta-se que a codestrui¢cao de valor € resultante de
uma relagdo de servigo interativa (Prior & Marcos-Cuevas, 2016).

Em experiéncias de servigo, os clientes podem experimentar eventos de codestruicao de
valor devido aos problemas na integracdo de recursos (Laud et al., 2019; Pl¢, 2016; Smith,
2013). O uso indevido ou a deficiéncia de recursos nas interacdes de servigos podera ocorrer
tanto do lado do cliente, como do lado do provedor (Smith, 2013; Vafeas et al., 2016),
consequentemente, resultando em codestrui¢cao de valor para um dos atores ou para ambos (Plé
& Caceres, 2010). Além disso, o uso indevido de recursos pode ser intencional ou nao
intencional (P1é & Caceres, 2010).



Escalas e comportamentos de codestruicdo de valor

As escalas de medigao da codestruicao de valor sdo ainda limitadas na literatura, tendo
sido identificados os trabalhos de Guan et al. (2020), Ogunbodede et al. (2022), Guan, Gong,
Liu, et al. (2022) e, mais recentemente, (Kong et al., 2024), conforme resumido na Figura 1
Essas escalas apresentam abordagens distintas para a avaliacdo do comportamento de
codestrui¢ao de valor, cobrindo diferentes contextos ¢ dimensdes.

Figura 1 - Escalas de codestruicdo de valor
Escala Dimensdes da escala Referéncias
Comportamento de comunicagao interpessoal ruim,
Comportamento de codestruicdo | comportamento de interacdo ruim com informacdes,

. . . . . Guan et al.
do consumidor no turismo na comportamento irresponsavel do cliente, (2020)
perspectiva funcionario-cliente comportamento de viola¢do de contrato do funcionario,
e comportamento irresponsavel do funciondrio.
- Ignorando informagdes, informagdes retidas, interagao
Comportamento de codestrui¢do & §ocs, ¢ ’ ¢ Ogunbodede

impessoal, comportamento irresponsavel, avaliagdo
negativa, oposicao, negligéncia e intolerancia
Mau comportamento de integracdo de recursos dos

do consumidor et al. (2022)

Comportamento de codestruigdo

funcionarios, mau comportamento de integragdo de Guan, Gong,
de valor no contexto de . . N .
. . recursos do cliente, mau comportamento de interagdo Liu, et al.
atendimento business-to- . R
interpessoal dos funcionarios, e mau comportamento de (2022)

customer. . . X
interacdo interpessoal do cliente.

Comportamentos de codestruigdo | Comportamentos de negligéncia e ndo participagao, e
de valor do cliente em encontros | mau uso e comportamentos perturbadores
de servigos inteligentes

Fonte: elaborada pelas autoras.

Kong et al.
(2024)

Guan et al. (2020) desenvolveram uma escala voltada ao turismo, focada na perspectiva
funcionario-cliente. Ogunbodede et al. (2022), por sua vez, adaptaram uma escala de Yi e Gong
(2013), originalmente voltada ao comportamento de cocriacao de valor, invertendo os itens para
avaliar a codestruicdo de valor. J4 Guan, Gong, Liu, et al. (2022) propuseram uma escala para
o contexto de atendimento business-to-customer, identificando dimensdes relacionadas a
comportamentos ruins de integracdo de recursos e de interacdo interpessoal entre funcionarios
e clientes. E Kong et al. (2024) elaboraram uma escala direcionada ao comportamento de
codestruicdo de valor em servigcos inteligentes, destacando negligéncia, mau uso e
comportamentos perturbadores.

Comportamento de codestrui¢do de valor em interacées com 1A no atendimento

Ao substituir humanos em encontros de servigo, a IA se configura como um ator nao
humano auténomo (Grundner & Neuhofer, 2021; Neuhofer et al., 2021). Todavia, assim como
as interacdes entre atores humanos, as interacdes com a [A também estdo sujeitas a codestrui¢ao
de valor (Castillo et al., 2021; Coelho & Farias, 2024; Neuhofer et al., 2021).

A codestrui¢ao de valor ¢ observada no mau funcionamento das plataformas habilitadas
por IA (Neuhofer et al., 2021), e o comportamento e as capacidades de conversagdao dos robos
de servigo impactam as atitudes e as percepgoes dos consumidores (De Keyser & Kunz, 2022).
No relacionamento com a IA, devido as falhas ou as insegurangas dos sistemas, os clientes
podem ter sentimentos de medo, ansiedade e suspeita (Neuhofer et al., 2021). Os chatbots
podem apresentar problemas de cogni¢do nos didlogos, ndo compreendendo adequadamente o
que ¢ mencionado ou perguntado pelo ator humano (Castillo et al., 2021). Nesse sentido, ha
relatos sobre o chatbot ser repetitivo em perguntas e respostas (Folstad & Brandtzaeg, 2020).
Problemas na interacao também dependem da participagdo dos beneficiarios. Assim, usuarios



podem se opor a cooperar com robds de servigo (Caic et al., 2018), bem como utilizar uma
linguagem rude ao interagirem com a IA (Hill et al., 2015).

A codestrui¢do de valor ¢ manifestada nos processos de interacdo social e integracao de
recursos (Cabiddu et al., 2019; Guan, Gong, Liu, et al., 2022; M. Li & Tuunanen, 2022). Assim,
o comportamento de codestruicdo de valor em interagdes com chatbots de atendimento
habilitados por inteligéncia artificial pode ser definido como atos negativos de atores humanos
e atores de IA na interacdo de servigo, que reduzem o valor e se manifestam pela mé integragao
de recursos e pelas dificuldades de interagao social.

Diante do exposto, e com base no trabalho de Guan, Gong, Liu, et al. (2022), as
dimensdes mais apropriadas que abarcam o fendmeno sao: mau comportamento de integragao
de recursos do chatbot (MCIR-BOT); mau comportamento de integracdo de recursos do cliente
(MCIR-CLI), mau comportamento de interacdo social do chatbot (MCIS-BOT) e mau
comportamento de interagdo social do cliente (MCIS-CLI). Considerando que a codestrui¢ao
de valor resulta de uma relacao interativa entre os atores, as dimensodes devem estar associadas
as responsabilidades tanto do cliente quanto dos chatbots de atendimento. Ressalta-se que a
escala sera respondida pelos clientes, uma vez que o valor ¢ determinado pelo beneficidrio
(Vargo & Lusch, 2016).

No contexto da pesquisa sobre cocriacao e codestrui¢ao de valor, verificou-se que os
elementos da interacdo social sdo compostos pela comunicagao e pelo didlogo (Li & Tuunanen,
2022), mais especificamente didlogo conflituoso e comunica¢do inadequada (Vafeas et al.,
2016). E com base em Laud et al. (2019), o mau comportamento de integragdo de recursos se
deve a caréncia ou ao mau uso de recursos, e possui as seguintes subdimensdes: auséncia de
acesso aos recursos, dificuldades de adaptacdo dos recursos para integracdo, ¢ problemas na
combinacdo e na aplicacao de recursos.

Desenvolvimento da escala

Escalas sdo desenvolvidas para mensurar construtos, que sdo conceitos definidos
teoricamente e representados por itens — expressoes que indicam o comportamento do
construto (Pasquali, 2010). O protocolo adotado para o desenvolvimento da escala seguiu as
seguintes etapas: (i) elaboracao da tabela de referéncia, (i1) validade de contetido, e (ii1) validade
baseada na estrutura interna (American Educational Research Association et al., 2014;
Churchill, 1979; Netemeyer et al., 2003; Pasquali, 2010).

Elaboracdo da tabela de referéncia - construgdo dos itens

Para a elaboragdo da tabela de referéncia, foi realizada uma revisao da literatura para
identificar as definigdes constitutivas e operacionais do construto “comportamento de
codestrui¢do de valor” (Hair et al., 2019; Pasquali, 2010). Foram utilizadas como referéncia as
escalas de comportamento de codestrui¢ao de valor ja validadas em outros contextos, conforme
as orientagdes de Pasquali (2010). Na sequéncia, a revisdo abordou a codestruicao de valor e
suas evidéncias em interacdes de servigos habilitados por inteligéncia artificial, com foco
especifico nas interagdes com chatbots de atendimento. Dessa forma, foram elaborados 40 itens,
distribuidos nas quatro dimensdes: MCIR-BOT, MCIS-BOT, MCIR-CLI e MCIS-CLI.

Validade de contenudo

Andlise de juizes/experts

A validade de contetido busca garantir que os itens representem o dominio tedrico do
construto (Netemeyer et al., 2003). Para isso, pesquisadores da area, com titulagdo de doutor(a),



e profissionais com notdrio saber e experiéncia sobre a tematica foram convidados a avaliar os
itens levantados e sua adequagao/pertinéncia ao construto (Pasquali, 2010). Dessa forma, cinco
juizes, especialistas no tema e no uso de tecnologias de inteligéncia artificial, avaliaram os itens.

Os juizes avaliaram a clareza da linguagem, considerando quao compreensivel € o item,
a relevancia tedrica, verificando se o item representa o construto ou comportamento, € a
pertinéncia pratica, avaliando se o item ¢ relevante para o instrumento (Herndndez-Nieto,
2002). Para isso, os juizes responderam a uma planilha utilizando uma escala do tipo Likert de
1 a 5, variando de 'mada claro' a 'totalmente claro', 'nada relevante' a 'totalmente relevante', e
'nada pertinente' a 'totalmente pertinente'. Além disso, foi permitido aos juizes sugerir
reformulacdes, exclusdes ou inclusdes de itens (Pasquali, 2010).

Para a andlise dos dados da avaliagdo do contetdo do instrumento pelos juizes, foi
utilizado o Coeficiente de Validade de Conteudo (CVC) desenvolvido por Hernandez-Nieto
(2002), considerando-se adequados os valores de CVC, por item e global, iguais ou superiores
a 0,80. Como resultado, nove itens foram excluidos e sete foram reformulados em algum grau.
O CVC geral do instrumento foi de 0,92. Dessa forma, 31 itens foram selecionados para a fase
seguinte.

Analise semantica e pré-teste

Nesta etapa, foram realizadas avaliagdes semanticas com 24 potenciais respondentes da
escala, com o objetivo de obter a validade facial do instrumento, ou seja, uma adequagdo em
termos de aparéncia e compreensdo (Netemeyer et al., 2003). A amostra desta fase foi definida
por saturagdo tedrica (Falqueto et al., 2018). Os respondentes foram convidados a avaliar se os
itens eram compreensiveis em termos semanticos e se nao geravam duvidas. Como resultado,
oito itens tiveram a redacao adaptada e um foi excluido, devido a indicag¢ao de sobreposi¢ao de
conteudo relatada em mais de um formulario.

Na sequéncia, foi aplicado um pré-teste para aprovar a versao piloto da escala (Malhotra,
2019). Esse pré-teste foi realizado com 10 clientes que ja haviam utilizado chatbots de
atendimento e relataram experiéncias negativas. Nao houve qualquer problema no pré-teste, e
30 itens seguiram para a avaliag¢do pela populagdo-alvo.

Validade baseada na estrutura interna

Para verificar se os dados empiricos representam a estrutura tedrica, foram coletadas
duas amostras distintas: uma para a realiza¢do da Andlise Fatorial Exploratoria (AFE) e outra
para a confirmacao da estrutura da medida por meio da Analise Fatorial Confirmatoéria (AFC).
Em ambas as andlises, a adequacao da estrutura fatorial foi avaliada com base no agrupamento
dos itens, nos indices de ajuste e nas medidas de confiabilidade.

Descri¢do das amostras

Os dados foram coletados por meio de pesquisa de campo com recorte transversal,
utilizando questionarios com as versoes da escala, antes do refinamento (amostra 1) e ap6s o
refinamento (amostra 2). A amostragem foi do tipo ndo probabilistica por conveniéncia, por ser
adequada quando as populacdes sdo amplas ou tendem ao infinito (Cochran, 1991), como
ocorre neste estudo, considerando a crescente utilizacao de chatbots para atendimento ao cliente
(Mobile Time, 2023).

Para a aplicagdo do instrumento de pesquisa, foi utilizada uma escala tipo Likert de sete
pontos (Likert, 1932), reconhecida por proporcionar maior sensibilidade as respostas e captar
nuances nas percepgoes dos participantes. Assim, as afirmacdes puderam ser avaliadas em uma
gradacdo de 1 (discordo totalmente) a 7 (concordo totalmente). Além da versao piloto da escala,



o instrumento incluiu uma carta-convite, o Termo de Consentimento Livre e Esclarecido, ¢
questdes sociodemograficas para caracterizacao da amostra.

O critério de inclusdao dos respondentes na pesquisa consistia em responder a pergunta:
“Vocé ja teve alguma experiéncia negativa com chatbots habilitados por inteligéncia artificial,
ou seja, que aceitam o uso de linguagem natural, como se estivesse escrevendo ou falando para
uma pessoa?”. Assim, a coleta de dados foi direcionada a clientes que afirmaram ter tido
experiéncias negativas em interagdes com chatbots de atendimento habilitados por IA.

Para a amostra 1, os questionarios foram aplicados online por meio da plataforma
Microsoft Forms, utilizando a técnica de bola de neve. Essa técnica envolveu a distribuicao do
instrumento com um convite a participagao e o pedido para que os respondentes o repassassem
a outras pessoas elegiveis, repetindo-se o processo até alcangar o tamanho amostral desejado
(Johnson, 2014). Para ampliar o alcance, utilizaram-se estratégias de recrutamento online, como
divulgacdo em redes sociais e envio de convites por e-mail. A amostra 1 foi composta por 226
observagoes, atendendo ao critério minimo de cinco respondentes por item da escala (Hair et
al., 2019; Pasquali, 2010).

Para a composi¢cdo da amostra 2, a coleta de dados foi realizada presencialmente nas
cidades de Brasilia/DF, Goiania/GO e Palmas/TO. A escolha dessas cidades se deu pela
facilidade de acesso, conveniéncia ¢ também como forma de diversificar a amostra. Utilizou-
se um questionario autoaplicavel, aplicado junto a potenciais participantes em locais de grande
circulagcdo, como aeroportos, rodovidrias e shopping centers. Apos confirmarem experiéncias
negativas com chatbots de atendimento, os participantes foram convidados a responder ao
questionario, podendo optar pela versdao impressa ou digital, acessada via QR Code ou link. No
total, 462 respostas foram obtidas, sendo que, apo6s o tratamento dos dados e verificagdes para
a AFC (Tabachnick & Fidel, 2019), 394 observagdes compuseram a amostra 2. Essa quantidade
atendeu ao critério de 10 a 20 respondentes por item da escala (Hair et al., 2018; Kline, 2015).
As caracteristicas demograficas das amostras estdo apresentadas na Tabela 1.

Ressalta-se que esta pesquisa nio foi submetida a apreciagio pelos Comités de Etica em
Pesquisa (CEP) e pela Comissdo Nacional de Etica em Pesquisa (CONEP). Conforme a
Resolucao n° 510/2016 do Conselho Nacional de Saude, pesquisas de opinido publica que
assegurem o anonimato e a confidencialidade dos sujeitos estdo dispensadas de tais tramites
(Conselho Nacional de Saude, 2016).

Tabela 1 - Caracteristicas demograficas das amostras

Variaveis Categorias n :;;(;Stra 1 (A:;)E) n ;A;;gstra 2 (AFSZ
Feminino 124 54,87% 194 49,24%
Género I\O/Iasculino 1 (1)0 4(;122450?) 1 ZS 41964290;4
utro K () , 0
Preferiu ndo dizer 1 0,44% 1 0,25%
18-24 anos 25 11,06% 82 20,81%
25-34 anos 48 21,24% 118 29,95%
Idade 35-44 anos 83 36,73% 110 27,92%
45-54 anos 48 21,24% 49 12,44%
55-64 anos 16 7,08% 28 7,11%
65 anos ou mais 6 2,65% 7 1,78%
Ensino fundamental 2 0,88% 3 0,76%
Nivel de Ensino médio 31 13,72% 93 23,60%
escolaridade Graduacao (ensino superior) 37 16,37% 175 44,42%
Pos-graduagdo 156 69,03% 123 31,22%

Fonte: dados da pesquisa de campo.



Analise Fatorial Exploratoria (AFE)

Inicialmente, a AFE foi empregada para a purificagao da escala do comportamento de
codestruicdo de valor na interagdo com chatbots de IA, permitindo identificar fatores
consistentes do construto (Churchill, 1979; Rossiter, 2002). Trata-se de uma técnica
multivariada utilizada para verificar quais itens explicam cada fator (Field et al., 2012). Nessa
abordagem, ndo se utilizam informagdes prévias sobre a associagcdo dos itens aos construtos,
uma vez que a analise ¢ guiada pelos dados, que revelam os fatores (varidveis latentes) com
base no compartilhamento de variancia (Tabachnick & Fidel, 2019).

Para a realizagdo da AFE, foi utilizado o sofiware Factor, que possui ampla gama de
recursos, como métodos de retencao de fatores, técnicas de rotacao e indices de ajuste (Damasio
et al., 2021). A fatorabilidade da matriz de dados foi avaliada por meio de dois testes para a
aplicacdo e validade da AFE: o indice Kaiser-Meyer-Olkin (KMO) e o teste de esfericidade de
Bartlett. Valores superiores a 0,60 no indice KMO indicam que o tamanho da amostra ¢
suficiente para a aplicacdo da AFE (Kerlinger & Lee, 2008). Por sua vez, o teste de esfericidade
de Bartlett avalia se os dados apresentam correlagdes suficientes entre os itens para justificar o
uso da AFE, sendo necessario que o teste seja significativo (p < 0,05) (Hair, Gabriel, et al.,
2019). Os resultados obtidos no teste de esfericidade de Bartlett (y? = 2461,8, gl = 465, p <
0,001) e no indice KMO (0,64) indicaram que a matriz de correlagdo dos itens ¢ adequada para
a aplicagdo e interpretagdo da AFE.

A AFE foi conduzida utilizando uma matriz policérica e o método de extracao Robust
Diagonally Weighted Least Squares (RDWLS) (Asparouhov & Muthen, 2010). A defini¢do do
numero de fatores a serem retidos foi baseada na técnica de analise paralela com permutagao
aleatoria dos dados observados (Timmerman & Lorenzo-Seva, 2011), pois é considerada
adequada e confiavel em 92% dos casos (Laros e Puente-Palacios, 2004). Para a rotacao, foi
aplicado o método Robust Promin (Lorenzo-Seva & Ferrando, 2019). A analise paralela indicou
a retencao de quatro fatores como adequados para representar os itens, conforme demonstrado
na Tabela 2. Destaca-se que o critério dos autovalores (Field et al., 2012) corroborou essa
decisdo, pois quatro fatores apresentaram autovalores superiores a 1.

Tabela 2 - Resultados da andlise paralela

Fatores Variancia explicada Variadncia explicada dos dados aleatdrios
dos dados reais (95% IC)
1 25.5444%* 7.8054
2 17.0617* 7.0998
3 7.4026* 6.5702
4 6.5659* 6.1844
5 4.7012 5.8693

Nota: O numero de fatores a ser retido € quatro, pois quatro fatores dos dados reais apresentam % de
variancia explicada maior do que os dados aleatorios. Foram apresentadas apenas as linhas iniciais que
sdo suficientes para identificar o nimero de fatores.

Fonte: elaborada pela autora com base nos dados da pesquisa.

A avaliagdo da adequacdo do modelo foi realizada utilizando os indices de ajuste Root
Mean Square Error of Approximation (RMSEA), Comparative Fit Index (CFI) e Tucker-Lewis
Index (TLI). De acordo com a literatura, os valores de RMSEA devem ser inferiores a 0,08,
com o intervalo de confianga nao ultrapassando 0,10. Ja os valores de CFI e TLI devem ser
superiores a 0,90, sendo preferivel que alcancem 0,95 (Brown, 2015). Com base nesses
critérios, os indices de ajuste da escala foram considerados apropriados, todos contabilizados
em um intervalo de confian¢a de 95%. O indice RMSEA foi de 0,000, classificado como
excelente. Os demais indices também demonstraram um ajuste adequado (y?= 328,17, g/ =430;
p=0,999; CFI =0,999; TLI = 1,030).



Tabela 3 - AFE do comportamento de codestruicao de valor em interagdes com chatbots de

atendimento habilitados por IA

ITENS F1 F2 F3 F4
MCIR-BOT: Mau comportamento de integracio de recursos do chatbot
IRB1 - O chatbot ndo entendeu o que eu escrevi/falei 0.581 0.026 -0.100 0.050
IRB2 -0 cha’tbot me fgmeceu 1nf9rma<;oe§ Fles?ecessarlas ou que nao 0.691 0056 0016 0.041
possuiam relacdo com a minha solicitagdo
IRB3 - O chatbot respondeu meus questionamentos de forma 0738 0001 0054 -0.041
incompleta
IRB4 - O chatbot forneceu informagdes incorretas** 0.489 -0.087 0321 -0.022
IRB5 - A minha solicitagdo nao foi atendida pelo chatbot 0.627 -0.019 -0.203 0.173
IRB6 - O tempo de atendimento realizado pelo chatbot foi demorado**  0.419  0.035  0.368 -0.257
IRB7 -0 chatth trapsfenu a conversa para um a.tendent(.e hurrlNano, 0274 0165 0049 -0.025
devido a sua incapacidade de atender a minha solicitacdo*
IRBS8 - O chatbot ficou repetindo respostas excessivamente 0.686 -0.061 0.165 0.077
IRB9 - O ghgtbot ndo me direcionou para atendimento humano quando 0545 -0077 0278  0.003
solicitado™®*
IRB10-0O chgtbot sohcltou.grande quantidade de dados pessoais para 0441  -0.03] 0529 -0133
seguir com o atendimento*
IRB11 - O chatbot falhou em reconhecer que eu estava ficando
frustrado(a) ou irritado(a), e continuou com a mesma forma 0.514 -0.012 -0.000 0.167
de interacao
MCIR-CLI: Mau comportamento de integracio de recursos do cliente
IRC1 - Tenho pouco conhecimento para lidar com o chatbot 0.115  0.733 -0.096 -0.067
IRC2 - Eu néo forneci informagdes suficientes ao chatbot 0.032  0.837 -0.230 -0.120
IRC3 - Eu ndo compreendi adequadamente como lidar com o chatbot 0.174 0951 -0.142 -0.057
IRC4 - Eu ndo segui as orienta¢des fornecidas pelo chatbot 0.024  0.881 -0.039 0.000
IRCS - Eu ndo expressei claramente as minhas necessidades ao 0017 0830 -0021 0076
chatbot™**
IRC6 - Eu forneci intencionalmente informagdes incorretas ou 0.126 0514 0427  -0.020
enganosas ao chatbot™*
IRC7 - Eu ndo forneci informagdes no tempo adequado -0.073  0.662 0.113  0.113
IRCS8 - Eu ndo me esforcei para interagir com o chatbot** -0.094 0.681 0.080 0.137
IRC9 - Eu tratei sobre diferentes assuntos ao mesmo tempo com o
-0.171  0.487 0.256  0.097
chatbot
MCIS-BOT: Mau comportamento de interagio social do chatbot
ISBI -0 chatbot me interrompeu repet.ldan}ente, ndo permitindo que 0336 0170 0527 -0.145
eu terminasse perguntas ou explicagdes
ISB2 - O chatbot utilizou linguagem desrespeitosa ou rude** -0.239  0.052 0.737 0.093
ISB3 - A linguagem do chatbot pareceu insensivel as minhas emogoes 0.242 -0.077 0419 0.180
ISB4 - O chatbgt utilizou linguagem que pode ser vista como agressiva 0212 0040 0711 0013
ou ofensiva**
¥SB5 - O atendimento foi encerrado pelo chatbot de forma repentina ou 0247 -0162 0474 0.101
inesperada
MCIS-CLI: Mau comportamento de interacio social do cliente
ISCI - Eu usei linguagem desrespeitosa ou rude durante a conversa 0126 0038 0570 0363
com o chatbot**
ISC2 — Eu culpei o chatbot pela dificuldade de comunicagao -0.069 -0.030 0.036  0.667
ISC3 —Fiz comenta'rlos ao chatbqt que poderiam ser interpretados 20,098 -0023 0541  0.463
como agressivos ou ofensivos**
ISC4 — Eu abandonei a conversa ao ficar frustrado(a) com o chatbot 0.184 -0.003 -0.114 0.643
ISCS5 — Eu perdi a paciéncia com o chatbot 0.258 0.050 -0.056 0.676
Confiabilidade Composta 0,828 0915 0.715 0.703
H-latent 0,888 0,938 0,890 0.801
H-observed 0915 0,878 0,744 0,720

Nota: * itens excluidos na AFE. **itens excluidos na AFC.
Fonte: elaborada pela autora com base nos dados da pesquisa.



As cargas fatoriais dos itens estdo apresentadas na Tabela 3, que também informa os
indices de fidedignidade composta e as estimativas de replicabilidade dos escores fatoriais,
representadas pelos indices H-latent e H-observed (Ferrando & Lorenzo-Seva, 2018). No geral,
os itens apresentaram cargas fatoriais adequadas em seus fatores previamente definidos
teoricamente. No entanto, alguns itens exibiram cargas cruzadas, isto ¢é, cargas fatoriais
superiores a 0,30 em mais de um fator. Para esses casos, foram utilizadas as medidas de
importancia de Pratt (Wu & Zumbo, 2017) como critério para decidir sobre a manutencao ou
exclusao dos itens, complementadas por fundamentos tedricos que embasaram as decisdes.
Assim, apos cuidadosa andlise, 28 itens seguiram para AFC. Mesmo com carga cruzada, optou-
se por reavaliar a manutengao de certos itens na AFC, considerando que uma amostra maior e
distinta tende a oferecer maior suporte a decisao.

A fidedignidade composta dos fatores apresentou valores aceitaveis, com indices
superiores a 0,70 (Fornell & Larcker, 1981), embora os fatores MCIS-BOT e MCIS-CLI tenham
apresentado valores mais proximos desse limite. A estabilidade dos fatores foi verificada por
meio do indice H (Ferrando & Lorenzo-Seva, 2018), que mede a capacidade de um conjunto
de itens em representar adequadamente um fator comum. Esse indice tem variagao de 0 a 1,
com valores elevados (> 0,80) indicando uma variavel latente bem definida e com maior
probabilidade de estabilidade em diferentes estudos (Ferrando & Lorenzo-Seva, 2018).
Conforme demonstrado na Tabela 4.3, os fatores MCIS-BOT e MCIS-CLI apresentaram H-
observed inferior a 0,80, o que sugere que esses fatores podem nado se replicar em estudos
futuros. No entanto, os mesmos fatores apresentaram H-/atent superior a 0,80, indicando que,
na teoria, ainda possuem uma estrutura latente robusta e bem definida.

Andlise Fatorial Confirmatoria (AFC)

Ap0s a primeira purificagdo da escala com a AFE, foi realizada uma nova purificacdo
utilizando a AFC (Churchill, 1979; Rossiter, 2002), para “testar o qudao bem as variaveis
medidas representam os construtos” (Hair et al. 2009, p. 587), e avaliar a plausibilidade da
estrutura multidimensional da escala CCV-ChatbotIA-Cliente. Para isso, foram utilizados os
dados da amostra 2, conforme descrito anteriormente.

A anélise foi realizada no Mplus 8.11 (Muthén & Muthén, 2019), um software de
reconhecida reputagdo para conduzir andlises de modelos com variaveis latentes (J. Wang &
Wang, 2019). O método de estimacao utilizado foi o RDWLS, considerado apropriado para
dados categoricos (DiStefano & Morgan, 2014). Foram utilizados os seguintes indices de ajuste:
x> x%/ gl; CF1; TLI; Standardized Root Mean Residual (SRMR) e RMSEA. Além do que ja foi
mencionado anteriormente sobre os indices de ajuste, espera-se que os valores de y? ndo sejam
significativos; a razdo y? gl seja < que 5 ou, preferencialmente < que 3 (Brown, 2015). Um
valor SRMR esperado como bom ajuste ¢ menor que 0,08 (Hu & Bentler, 1998; Kline, 2023).

O modelo original, isto €, a estrutura multifatorial identificada na AFE, foi testado na
AFC. Porém, o modelo apresentou resultados de ajuste contraditérios. De acordo com a Tabela
4, os indices de ajuste nao suportaram adequadamente o modelo inicial. Diante do exposto,
foram realizados varios testes para reespecificar o modelo, sempre observando os indices de
modificagdo sugeridos e o embasamento tedrico.

Tabela 4 - indices de ajuste do modelo multifatorial CCV-ChatbotIA-Cliente

 (g]) vlgl | CFI TLI | SRMR RMSEA (90% IC)
Original 1758.644** (344) | 5,11 0,810 | 0,791 | 0,108 0,102 (0,097 — 0,107)
Reespecificado 303.947** (129) 2,35 0,953 ] 0,945 | 0,049 0,059 (0,050-0,067)
Nota: y?= qui-quadrado; g/ = graus de liberdade; CFI = Comparative Fit Index; TLI = Tucker-Lewis
Index; SRMR = Standardized Root Mean Square Residual; RMSEA = Root Mean Square Error of
Approximation; ** p < 0,001. Fonte: elaborada pela autora com base nos dados da pesquisa.




Os indices de modificagdo indicaram problemas com itens dos fatores MCIS-BOT
(ISB2, ISB4) e MCIS-CLI (ISC1, ISC3), cujas respostas foram predominantemente baixas,
sugerindo baixa aplicabilidade ao contexto e impacto negativo no ajuste do modelo. Por isso,
esses itens foram excluidos, apesar de sua relevancia teorica. No fator MCIR-BOT, os itens
IRB4, IRB6 ¢ IRB9 também foram eliminados devido aos indes de modificagdo, e também uma
analise mais precisa demonstrou redundancia de conteudo. J4 no fator MCIR-CLI, os itens
IRCS, IRC6 e IRCS8 apresentaram respostas concentradas no polo inferior da escala e forte
correlagdo entre si, justificando sua exclusdo. Essas remogdes contribuiram para um modelo
mais parcimonioso ¢ uma escala mais adequada a autoaplica¢ao (Netemeyer et al., 2003).

Apos as alteragdes mencionadas, o modelo re-especificado apresentou resultados
plausiveis, com indices indicando um bom ajuste: RMSEA = 0,059 (IC 90%: [0,050, 0,067]),
CFI = 0,953, TLI = 0,945, SRMR = 0,049 e y% gl = 2,35. Esses valores atendem aos critérios
de ajustamento recomendados na literatura. Embora os valores de y? tenham sido significativos,
isso € esperado em amostras maiores. Além disso, o valor de y%/ g/ (qui-quadrado normalizado)
ficou entre 2 e 5, indicando um ajuste aceitavel (Kline, 2023).

O modelo confirmou os quatro fatores latentes: MCIR-BOT, MCIR-CLI, MCIS-BOT e
MCIS-CLI, todos com cargas fatoriais padronizadas significativas e adequadas (minimo de
0,52), valor considerado aceitavel em AFC quando o modelo apresenta bom ajuste (Hair et al.,
2019; Tabachnick & Fidell, 2019). O item ISCS5 apresentou forte relacdo com seu fator, o que
merece atencao em pesquisas futuras. As correlagdes entre os fatores foram estatisticamente
significativas, variando de baixas a moderadas, o que sugere distingdo e relacdo entre eles
(Kline, 2023). A Figura 2 ilustra a estrutura multifatorial, as cargas e as correlagdes.

Figura 2 - Diagrama do modelo estrutural re-especificado com as cargas fatoriais dos itens
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Nota: As informagoes foram arredondadas para duas casas decimais. Nivel de significancia: **p < 0.001.
Fonte: elaborada pela autora com base nos dados da pesquisa.

A confiabilidade composta (Composite Reliability — CR) foi utilizada para verificar a
consisténcia interna dos fatores avaliados. No presente estudo, os fatores MCIR-BOT (CR =
0,83), MCIR-CLI (CR = 0,87) e MCIS-CLI (CR = 0,81) apresentaram indices adequados, com
valores acima de 0,70 (Fornell & Larcker, 1981), o que indica consisténcia interna satisfatoria.



No entanto, o fator MCIS-BOT (CR = 0,58) apresentou um valor abaixo do recomendado,
porém valores proximos a 0,60 sao considerados aceitaveis (Ursachi et al., 2015). Ainda assim,
o resultado indica a necessidade de revisar e ampliar os itens associados a esse fator em
pesquisas futuras. Vale destacar que esse fator teve seu namero de itens reduzido na AFC, e que
a CR tende a ser mais baixa em fatores com poucos itens.

Discussao dos resultados

As andlises realizadas confirmaram a validade dos escores e a estrutura tedrica da escala
CCV-ChatbotIA-Cliente, que avalia a codestrui¢ao de valor em interagdes com chatbots sob a
perspectiva do cliente. O fenomeno foi validado como multidimensional, a semelhanga do que
ocorre em relagdes interpessoais (Guan et al., 2020, 2022). A escala ¢ composta por quatro
fatores: dois relacionados ao comportamento de codestruicao de valor do chatbot — MCIR-
BOT e MCIS-BOT — e dois ao comportamento de codestrui¢dao de valor do cliente — MCIR-
CLI e MCIS-CLI. Os resultados indicaram evidéncias de validade de contetido e validade
baseada na estrutura interna. Os indices de ajuste mostraram que o modelo representa
adequadamente os dados, com os itens aderindo bem aos seus respectivos fatores. A escala
apresentou confiabilidade satisfatoria, embora o fator MCIS-BOT tenha revelado valor proximo
ao limite inferior, o que sugere a necessidade de aprimoramentos futuros, ainda que valores em
torno de 0,60 sejam aceitaveis quando hé bons indices de ajuste (Ursachi et al., 2015).

O modelo confirmou que os maus comportamentos de integracdo de recursos e de
interacao social, tanto por parte do chatbot quanto do cliente, estdo inter-relacionados. Esses
achados reforcam o entendimento de que a codestrui¢dao de valor é um fenomeno dindmico e
bidirecional (Echeverri & Skélén, 2021; Pl¢ & Caceres, 2010), explicando como se manifesta
a codestrui¢ao de valor no contexto de intera¢cdes com chatbots de IA.

Em suma, os resultados confirmam que o mau comportamento de codestruicao de valor
se manifesta ndo apenas pela integracdo inadequada de recursos (Kong et al., 2024; Laud et al.,
2019), mas também pelo mau comportamento de interacdo social dos atores. A estrutura de
medi¢do que abrange ambas as partes envolvidas na interagdo mostra-se mais completa,
refletindo a natureza colaborativa expressa no prefixo “co” do conceito de codestruicdo de
valor. Isto ¢, trata-se de um fenomeno que envolve a responsabilidade mutua dos participantes.
Essa abordagem mais ampla contribui para o avanco do entendimento empirico e tedrico da
codestruicao de valor, ao apresentar evidéncias estatisticas significativas sobre o fendmeno.

Em termos de interagdes entre os fatores, verificou-se correlagdo negativa entre MCIR-
BOT e MCIR-CLI, sugerindo que os clientes tendem a responsabilizar o chatbot ou o provedor
do servigo pelo mau comportamento de integracdo de recursos. Esse resultado estd alinhado
com os achados qualitativos de Castillo et al. (2021), agora confirmados estatisticamente. Vale
ressaltar que MCIR-CLI apresentou correlacdo apenas com MCIR-BOT, reforcando a
percep¢do de que os clientes consideram o chatbot como o principal responsavel pelos
problemas de integragdo de recursos.

Cabe aqui uma discussd@o sobre a atribui¢do externa de culpa, em que clientes
responsabilizam o chatbot (ou o provedor) pelos problemas, sem reconhecer suas proprias
falhas na integragdo de recursos. Nao se trata de isentar o provedor, mas de refletir sobre o
equilibrio de responsabilidades em uma interagdao bidirecional. O viés do autoengano pode
explicar esse resultado, ao levar os individuos a ignorarem falhas pessoais e focarem apenas no
que lhes € conveniente (Hippel & Trivers, 2011).

Os resultados revelaram também correlagdes positivas entre MCIR-BOT e MCIS-BOT,
bem como entre MCIR-BOT e MCIS-CLI, evidenciando que comportamentos problematicos
de integracdo de recursos por parte do chatbot contribuem para interagdes sociais
problematicas. Assim, quando um chatbot apresenta problemas de integracdo de recursos,



também tende a exibir comportamentos inadequados em termos de intera¢do social. Esses
achados corroboram a ideia de que deficiéncias na integragdo de recursos impactam
negativamente as habilidades de interagdo social (Bidar et al., 2024; Liljeroos-Cork & Luhtala,
2024). Inversamente, interagdes sociais inadequadas podem comprometer a integracao de
recursos.

Outro achado relevante foi a correlagcdo positiva entre MCIS-BOT ¢ MCIS-CLI,
indicando influéncia mutua no mau comportamento de interacdo social. Essa associagdo
confirma, de forma empirica e estatistica, que a codestruicdo de valor ¢ colaborativa, com os
clientes reconhecendo a responsabilidade compartilhada. As correlagdes entre os fatores sociais
reforgam o papel critico da interacao social nesse processo (Chen et al., 2024), sugerindo que
falhas do chatbot podem provocar reagdes adversas nos clientes.

Conclusao / Contribuicoes

A escala de Codestruigdo de Valor em Interagdes com Chatbots de IA apresentou
evidéncias de validade de contetido e validade baseada na estrutura interna. O instrumento ¢
composto por quatro fatores relacionados ao mau comportamento de integracdo de recursos e
de interagao social, tanto do cliente quanto do chatbot: MCIR-BOT, MCIS-BOT, MCIR-CLI e
MCIS-CLI. Os resultados comprovam estatisticamente a natureza colaborativa da codestrui¢ao
de valor, com base na avaliagdo mutua dos envolvidos ¢ nas relagdes entre as dimensoes do
construto.

Nos estudos sobre cocriagao de valor, ¢ amplamente reconhecido que a responsabilidade
pela formagao de valor € colaborativa (Vargo & Lusch, 2017). Por outro lado, na codestrui¢ao
de valor, conforme evidenciado neste trabalho, o cliente — enquanto beneficidrio — reconhece
parcialmente sua responsabilidade ao assumir o mau comportamento de interagdo social, mas
atribui, em maior medida, os problemas de integracdo de recursos ao chatbot de atendimento.
Ainda assim, os achados estdo alinhados aos principios da Logica Dominante do Servigo (LDS),
que postula o valor como um fenémeno colaborativo (Vargo & Lusch, 2016). Com base nisso,
os resultados sugerem a ampliacdo de um dos axiomas da LDS, de modo a incluir a
possibilidade de codestrui¢do de valor, conforme a seguinte proposi¢do: “O valor é sempre
colaborativamente cocriado, codestruido ou sujeito a ambos os processos, de forma simultanea
ou alternada”.

Em suma, este trabalho contribui com um instrumento que, além de avaliar experiéncias,
enriquece o entendimento sobre a codestruicdo de valor. A escala pode ser utilizada como
ferramenta de medida em estudos futuros, ampliando a compreensdao de um conceito tedrico
que ainda estd em fase inicial de investigacdo (Coelho & Farias, 2024). Vale destacar que as
dimensdes do instrumento proposto possibilitam a divisdo em subescalas (Netemeyer et al.,
2003), o que pode ser util para estudos que explorem aspectos especificos do fendmeno.

Tais achados destacam a importancia de monitorar as interagdes cliente-chatbot,
especialmente diante do papel critico do mau comportamento de interagdo social nesse
processo. O acompanhamento continuo e os ajustes nas praticas de atendimento tornam-se
essenciais, pois falhas como interpretacdes equivocadas ou respostas inadequadas podem gerar
experiéncias negativas e ampliar custos (Castillo et al., 2021). Esses resultados oferecem
evidéncias praticas da necessidade de aprimoramento constante dos chatbots, bem como de que
as empresas adotem formatos integrados de atendimento hibrido (humano-IA).

A escala CCV-ChatbotIA-Cliente se apresenta como uma ferramenta valiosa para
compreender a propensdo a codestruicdo de valor. Além disso, auxilia no diagndstico e
monitoramento de problemas na experiéncia do cliente, fornecendo orientagdes para o
aperfeigoamento do design dos chatbots, o que pode incluir melhorias nas formas de resposta e
na linguagem adotada. Compreender os aspectos associados as experiéncias negativas também



favorece a aplicacdo de estratégias que promovam uma boa reputa¢do organizacional, ao
minimizar os impactos negativos, fortalecendo as relagdes com os clientes.

Uma das principais limitagdes deste estudo € que a escala foi testada exclusivamente no
contexto brasileiro. Entretanto, a adaptacao e validagao transcultural da escala representam um
caminho necessdrio em futuras investigacdes. Além disso, a utilizacdo de amostras por
conveniéncia restringe a generalizagdo dos resultados. Outra limitacdo estd no fato de que a
escala captura apenas a perspectiva do cliente. Embora o valor deva ser avaliado pelo
beneficiario do servigo (Vargo & Lusch, 2016), a andlise da percep¢dao dos provedores de
servigos de chatbots pode oferecer uma visdo mais abrangente do fendmeno. Além disso, os
fatores MCIS-BOT e MCIS-CLI apresentaram um numero reduzido de itens na AFC, o que
sugere a necessidade de incluir novos itens para ampliar e fortalecer esses fatores.

Outro ponto a considerar € que a escala foi validada em um contexto geral de usuarios
de chatbots. Portanto, a validagado setorial — em areas como bancaria, saude, turismo ¢ servicos
publicos digitais — representa uma oportunidade de pesquisa relevante para o aprimoramento e
a aplicagdo contextual da escala. Conforme apontado por Netemeyer et al. (2003), testes ao
longo do tempo sdo fundamentais para o refinamento das estruturas tedricas, especialmente em
contextos tecnoldgicos dindmicos e em constante evolugdo, como o da IA. Nesse sentido,
estudos longitudinais podem avaliar como o comportamento de codestruicdo de valor se
desenvolve com o avango das tecnologias e o uso crescente de chatbots em servigos. Por fim, a
construcdo e validacdo de escalas para avaliar sistemas hibridos — ou seja, a combinagdo de
chatbots e atendentes humanos — surge como uma oportunidade de pesquisa alinhada as
tendéncias do setor de atendimento ao cliente.
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