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RESUMO

A automagdo em cenarios de atendimento tem se consolidado nos ultimos anos, inicialmente
com a adocdo de chatbots baseados em regras ou fluxos pré-definidos. Mais recentemente,
observa-se a evolugdo para chatbots fundamentados em modelos de linguagem de grande
escala (LLMs) e técnicas de Inteligéncia Artificial Generativa, capazes de produzir respostas
contextualmente relevantes e promover interagdes conversacionais mais naturais com oS
usuarios. Apesar do potencial da tecnologia para aumentar a escalabilidade do atendimento,
bem como geracdo de dados e analytics para monitoramento de taxas de sucesso de
atendimento ou venda, ainda existe uma lacuna em compreender por que usudrios se engajam
mais ou menos em uma interacdo humano-maquina neste contexto. Partindo desta lacuna, a
pesquisa adota o método Design Science Research (DSR) para o desenvolvimento de um
artefato (o framework multidimensional e a sua instanciagdo tecnoldgica) destinado a
avaliacdo dos determinantes da desisténcia da interagdo com chatbots, com foco no
atendimento ao cliente. Métodos tradicionais de avaliagdo costumam se basear em pesquisas
diretas com usudrios, coletando percepcdes subjetivas sobre a experiéncia, ou em métricas
quantitativas, como tempo de resposta e taxa de resolu¢do. No entanto, essas abordagens nao
capturam adequadamente aspectos como clareza, confianga, engajamento e empatia durante a
interacdo. Para suprir essa lacuna, este estudo propde a analise de padrdoes comportamentais
como um método complementar e mais direto para avaliar a experiéncia do usuario, com a
extracdo, classificacdo e analise de conversas entre usuarios e chatbots que utilizam modelos
de IA conversacional. Foi utilizada a metodologia PRISMA para uma revisao sistematica da
literatura para identificar os principais indicadores de desempenho dos chatbots, observando a
desisténcia dos usudrios na continuidade do atendimento como variavel dependente,
influenciada por trés preditores principais. Como parte da abordagem de pesquisa, foram
desenvolvidos dois artefatos baseados em um modelo de inteligéncia artificial generativa: o
primeiro capaz de analisar conversas e classifica-las conforme varidveis comportamentais; e o
segundo capaz de analisar os resultados quantitativos e propor melhorias operacionais. A
analise estatistica envolveu a comparacdo de cinco modelos estruturais concorrentes,
buscando identificar a configuragdo de melhor ajuste dada a novidade do fendémeno em
estudo. Os resultados obtidos, fundamentados na analise de 849 interacdes reais, sugerem a
ocorréncia do 'paradoxo da persisténcia’: a rejei¢do da hipotese de performance indica que
falhas técnicas isoladas tendem a ndo causar o abandono imediato, evidenciando que
limitagdes de confianca, clareza, engajamento e empatia podem reter o usudrio na interface
por meio de um esforco cognitivo exaustivo de adaptacdo. Foram testados cinco modelos
rivais através da Andlise de Equagdes Estruturais com o objetivo de avaliar a melhor
configuragdo de ajuste, dada a novidade do fendmeno. Com base nos resultados, o modelo 5,
apresentado na Figura 17, demonstrou o melhor ajuste e interpretagao dos resultados.

Palavras-chave: inteligéncia artificial generativa. chatbots. atendimento ao cliente.
desisténcia da interacdo. interacdo humano-maquina. padrées comportamentais.



ABSTRACT

Automation in customer service scenarios has consolidated in recent years, initially with the
adoption of chatbots based on rules or predefined flows. More recently, there has been an
evolution toward chatbots grounded in Large Language Models (LLMs) and Generative
Artificial Intelligence techniques, capable of producing contextually relevant responses and
promoting more natural conversational interactions with users. Despite the technology's
potential to increase service scalability, as well as generate data and analytics for monitoring
service or sales success rates, a gap remains in understanding why users engage more or less
in a human-machine interaction within this context. Addressing this gap, this research adopts
the Design Science Research (DSR) method for the development of an artifact (a
multidimensional framework and its technological instantiation) intended to evaluate the
determinants of chatbot interaction abandonment, focusing on customer service. Traditional
evaluation methods are typically based on direct user surveys, collecting subjective
perceptions of the experience, or on quantitative metrics, such as response time and resolution
rates. However, these approaches do not adequately capture aspects such as clarity, trust,
engagement, and empathy during the interaction. To fill this gap, this study proposes the
analysis of behavioral patterns as a complementary and more direct method to evaluate user
experience, through the extraction, classification, and analysis of conversations between users
and chatbots utilizing conversational Al models. The PRISMA methodology was used for a
systematic literature review to identify the main performance indicators of chatbots, observing
user abandonment as the dependent variable, influenced by three main predictors. As part of
the research approach, two artifacts based on a generative artificial intelligence model were
developed: the first capable of analyzing conversations and classifying them according to
behavioral variables; and the second capable of analyzing quantitative results and proposing
operational improvements. Statistical analysis involved the comparison of five competing
structural models, seeking to identify the best-fit configuration given the novelty of the
phenomenon under study. The results obtained, based on the analysis of 849 real interactions,
suggest the occurrence of the 'persistence paradox': the rejection of the performance
hypothesis indicates that isolated technical failures tend not to cause immediate abandonment,
evidencing that limitations in trust, clarity, engagement, and empathy may retain the user in
the interface through an exhaustive cognitive effort of adaptation. Five rival models were
tested through Structural Equation Modeling to evaluate the best fit configuration, given the
novelty of the phenomenon. Based on the results, Model 5, presented in Figure 17,
demonstrated the best fit and interpretation of the results.

Keywords: generative artificial intelligence. chatbots; customer service. interaction dropout.
human-machine interaction. behavioral patterns.
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1 INTRODUCAO

A inteligéncia artificial (IA) ¢ um campo multidisciplinar voltado ao
desenvolvimento de sistemas capazes de simular aspectos do comportamento humano, como
percepcao, aprendizado e tomada de decisdo (Poole; Mackworth; Goebel, 1998). Formalizado
no Dartmouth Summer Research Project, em 1956, o termo IA representava, desde sua
origem, a crenga de que todos os aspectos da inteligéncia poderiam ser descritos com tal
precisdo que uma maquina seria capaz de reproduzi-los (Moor, 2006). Inicialmente dominada
por abordagens simbolicas, baseadas em regras logicas fixas Winston (1992), a TA evoluiu
significativamente com o avango de técnicas de aprendizado de maquina, capazes de
identificar padrdes complexos em grandes volumes de dados (Russell; Norvig, 2010).

A introdugdo de redes neurais profundas e, posteriormente, da arquitetura
Transformer, revolucionou o campo do Processamento de Linguagem Natural (PLN). Nesse
contexto, a OpenAl lancou, em 2018, o modelo Generative Pre-trained Transformer (GPT),
marco importante no desenvolvimento dos chamados large language models (LLMs), capazes
de gerar textos coerentes a partir de entradas contextuais (OpenAl, 2018). Essa transi¢cdo
representou uma ruptura com os paradigmas anteriores, ao possibilitar uma adaptacdo
dindmica das respostas, simulando aspectos da criatividade e da comunicagdo humana
(Floridi; Cowls, 2019; Sohl-Dickstein et al., 2015).

Nesse novo cenario, 0s agentes conversacionais, sistemas baseados em [A que
simulam interagdes humanas por meio de linguagem natural, e neste contexto de pesquisa,
aplicados em chatbots, vém sendo utilizados por empresas de servigos para responder a
consultas online, assumindo fun¢des antes atribuidas a atendentes humanos e contribuindo
para a eficiéncia e personalizagdo no atendimento ao cliente (Camilleri; Troise, 2023).
Evoluindo de scripts rigidos para estruturas capazes de simular didlogos mais fluidos e
humanos, os chatbots, definidos como aplicacdes de software capazes de se comunicar por
meio de linguagem natural (Nicolescu; Tudorache, 2022), passaram a ocupar um papel central
na transformacao digital do atendimento ao cliente, oferecendo maior escalabilidade,
disponibilidade continua e agilidade no servigo prestado (Mozafari, Weiger e
Hammerschmidt, 2021; Nicolescu e Tudorache, 2022).

Avancos tecnoldgicos, como a implementacdo de assistentes virtuais baseados em
modelos de IA, possibilitaram um aumento significativo na escalabilidade das operacoes,

permitindo que empresas atendam a demandas crescentes sem comprometer a qualidade do
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servico prestado (Andrade; Tumelero, 2022). Quando os usuarios confiam na qualidade da
comunica¢do e na seguranca dos dados fornecidos aos chatbots, tornam-se mais dispostos a
interagir com esses assistentes, permitindo que as empresas automatizem tarefas repetitivas e
reservem os atendentes humanos para situagdes que exigem maior empatia € complexidade
(Song et al., 2022). Chatbots baseados em modelos de IA podem operar continuamente,
oferecendo suporte ao cliente em tempo real e automatizando processos organizacionais
criticos, desde o atendimento padrdo até a personalizagdo de interacdes com base em dados
coletados (Urbani; Ferreira; Lam, 2024). Chang e Hsiao (2024) argumentam que, mesmo que
os chatbots tenham potencial para aprimorar o atendimento ao cliente e reduzir custos, muitos
consumidores ainda relatam experiéncias negativas, afetando sua satisfacdo e percep¢do de
valor. Apesar disso, as empresas t€ém reconhecido os chatbots como elementos estratégicos
para atender as demandas de um mercado altamente competitivo, promovendo inovagao e
otimizando processos de comunicagdo e atendimento (Xie et al., 2024).

Conforme destacado por Chang e Hsiao (2024), muitos sistemas de chatbots ndo
atendem as expectativas dos consumidores, resultando em experiéncias negativas que geram
resisténcia ao uso. Contudo métricas quantitativas, como tempo médio de resposta e numero
de interagdes concluidas, sejam frequentemente usadas para avaliar o desempenho dos
chatbots, esses indicadores ndo capturam as emog¢des negativas e os desafios qualitativos
enfrentados pelos usudrios. Nesse contexto, torna-se essencial adotar abordagens que
considerem nao apenas a eficiéncia técnica, mas também a percepcdo do valor e as
experiéncias emocionais dos usuarios.

Ademais, a antropomorfizacdo (a atribui¢do de caracteristicas humanas as maquinas)
tem se mostrado um fator importante na percep¢do e diminui¢do da desisténcia na interagao
dos usuarios com chatbots. Estudos recentes indicam que chatbots capazes de demonstrar
emogdes, como humor, ndo apenas melhoram a satisfacdo dos usudrios, mas também
promovem maior engajamento e confiabilidade nas interagdes (Xie ef al., 2024). No entanto,
essa abordagem também apresenta desafios, como o risco de criar expectativas irreais ou de
gerar desconforto nos usudrios, especialmente quando o humor expresso pelo chatbot
ultrapassa os limites do que ¢ considerado natural e apropriado nas interacdes virtuais (Xie et
al., 2024). No entanto os chatbots ofere¢am ganhos claros de eficiéncia, barreiras funcionais e
psicologicas, como dificuldade de uso e experiéncias frustrantes, contribuem para emogoes
negativas e resisténcia ao uso (Chang; Hsiao, 2024).

Neste contexto, destaca-se nesta pesquisa o estudo de empresas que adotam

tecnologias no mercado de chatbots, como os modelos de linguagem baseados em inteligéncia
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artificial para oferecer interacdes automatizadas que combinam eficiéncia operacional e
personalizagdo da comunicacdo. Para aprofundar o entendimento dessas interagdes
conversacionais e validar empiricamente as hipoteses deste estudo, foram analisados dados
reais de uma empresa atuante nesse mercado, permitindo identificar desafios praticos
vivenciados por wusuarios. Dentre esses desafios, destacam-se especialmente aqueles
relacionados a percepc¢ao da qualidade comunicacional e aos riscos a privacidade, fatores que
influenciam significativamente a intencdo de adocdo dos chatbots por parte dos usudrios
(Song et al., 2022).

Por mais que existam modelos consolidados para avaliagdo de agentes
conversacionais, como o Conversational Usability and Quality (CUQ) Framework (Radziwill
e Benton, 2017), que propde critérios baseados na ISO 9241, incluindo efetividade, eficiéncia
e satisfagdo, tais abordagens ainda precisam evoluir para capturar plenamente os desafios de
avaliagdo impostos por sistemas mais avancados baseados em inteligéncia artificial e
aprendizado de maquina. No presente estudo, reconhece-se a contribuicdo desses modelos,
mas opta-se por propor um novo framework de avaliacdo da desisténcia na interagdo,
fundamentado em uma revisdo sistematica focada principalmente em chatbots construidos
com modelos de linguagem baseados em IA generativa. Dessa forma, espera-se oferecer a
academia quanto ao mercado, um artefato capaz de mensurar a avaliacdo do atendimento

pelos chatbots com modelos de TA a fim de propor ajustes e melhorias no atendimento.

1.1 TEMA E PROBLEMA

A questdo central de pesquisa que este trabalho busca responder é: "Como projetar e
avaliar um artefato capaz de identificar ou analisar a desisténcia conversacional de usudrios
em interagoes com chatbots baseados em IA conversacional a partir de indicadores
comportamentais e conversacionais?". Para enfrentar este desafio, esta pesquisa adota a
Design Science Research (DSR) para projetar e avaliar um artefato (composto por um modelo
e uma instanciagdo tecnoldgica) capaz de resolver essa lacuna na classe de problemas de
auditoria de interagdes humano-IA, construido através do referencial tedrico, aplicado as
conversas entre 0s agentes conversacionais € 0s usudrios, no contexto de chatbots, buscando
entender se as respostas fornecidas pelos agentes correspondem as expectativas dos usuarios
ou se 0s usudrios solicitam um atendimento humano ou desistem da conversa. Essa questao ¢
uma proposta de pesquisa que utilizard unicamente os dados de conversas para a avaliagao dos

preditores que justifiquem esta variavel dependente da desisténcia conversacional.
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A qualidade da comunicagdo, incluindo a capacidade dos agentes conversacionais em
simular interagdes humanas por meio de caracteristicas antropomorficas, facilita a construgao
de rapport (ou seja, uma conexdo pessoal e agradavel durante a interagdo) e impacta
significativamente o conforto, diminui¢do da desisténcia conversacional e satisfacdo dos
consumidores (Becker; Mahr; Odekerken-Schréder, 2023). Além disso, a personalizacao e a
adequagdo das respostas fornecidas pelos chatbots podem melhorar a experiéncia do cliente
(Camilleri; Troise, 2023), sendo a interatividade um fator adicional que se destaca na
diferenciagdo de confianca no atendimento digital (Borau et al., 2021; Mostafa e Kasamani,
2021; Mozafari, Weiger e Hammerschmidt, 2021; Shiu-Wan, Cheng e Chiu, 2019; Wilkinson
et al., 2021 apud Camilleri e Troise, 2023).

Apesar do avango dos sistemas, ainda € possivel observar resisténcia a adogdo de
chatbots por parte dos usuarios. Grimes, Schuetzler e Giboney (2021) afirmam que a
avaliacdo negativa de chatbots pode ocorrer quando os usudrios enfrentam falhas nas
interagdes, como a auséncia de respostas contextuais ou a limitacdo em lidar com questdes
complexas. Portanto, Para avaliar adequadamente a eficicia desses sistemas, ¢ necessario
considerar fatores técnicos, como usabilidade e responsividade, que influenciam diretamente a

experiéncia e a satisfacao do cliente (Chen; Le; Florence, 2021).

1.2 DIMENSOES DA PESQUISA

Com base no objetivo de analisar as conversas dos agentes conversacionais € 0S
fatores que podem indicar o aumento ou diminui¢do da desisténcia conversacional,
identificam-se quatro dimensdes principais focadas no comportamento do usuédrio e na
performance dos modelos de IAs utilizado para os agentes:
a) DI (desisténcia): usuarios que preferem falar com um ser humano ou abandonam
a conversa demonstram maior insatisfacdo com o chatbot em comparacdo com
aqueles que finalizam a interagdo de forma natural. Base tedrica: Expectation
Violation Theory (Crolic et al., 2022);

b) D2 (performance): a ocorréncia de alucinagdes (respostas irrelevantes ou fora do
contexto) nas respostas do modelo de IA conversacional e maior tempo de
resposta aumentam significativamente a insatisfacdo do wusudrio e a
probabilidade de abandono da conversa. Base teorica: Cognitive Fit Theory

(Vessey, 1991);
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c¢) D3 (confianca e clareza): respostas claras e contextuais fornecidas pelo modelo
de IA conversacional aumentam a percepcdo de presenga social (sensagdo de
envolvimento humano na interacdo, como se o agente tivesse calor,
personalidade e estivesse socialmente engajado com o usudrio), o que, por sua
vez, reduz a solicitagdo de suporte humano e incentiva a continuidade da
interacdo com o chatbot. Base teorica: Social Response Theory (Adam; Wessel;
Benlian, 2022);

d) D4 (engajamento e empatia): a inclusdo de elementos de empatia nas respostas
do chatbot contribui para reduzir a solicitagdo de suporte humano e aumentar o
engajamento dos usudrios. Base tedrica: Communication Accommodation Theory
(Zhang; Giles, 2016).

Para validar essas dimensdes, sera adotado abordagem analitica de método misto,
estruturada em duas fases complementares: primeiro, uma etapa qualitativa, na qual modelos
de TA generativa sdo utilizados para a extragdo e classificagdo automatica de variaveis
comportamentais € emocionais presentes nos logs de conversa; e, posteriormente, uma etapa
quantitativa, onde os dados classificados sao submetidos a andlises estatisticas multivariadas,
incluindo a Modelagem de Equagdes Estruturais (SEM), para testar as correlagdes entre os
indicadores e validar as hipdteses do framework teodrico. A andlise das conversas entre os
usudrios e o chatbot permitird identificar padrdes de comportamento que evidenciem
desisténcia ou continuidade da conversa finalizar de forma natural (todas informacdes
solicitadas serem respondidas), bem como avaliar os elementos técnicos e emocionais das
interagdes. Dessa forma, serd possivel compreender melhor como o desempenho do modelo
de A conversacional e as expectativas dos usudrios se relacionam, oferecendo insights para a

melhoria continua de sistemas de chatbots.

1.3  OBJETIVOS

Este capitulo apresenta os objetivos da pesquisa, que orientam o desenvolvimento ¢ a
aplicacdo do framework tebérico proposto. A definicdo dos objetivos visa alinhar a
investigacdo as necessidades de avaliagdo da desisténcia conversacional de usudrios com
agentes conversacionais em chatbots, considerando ndo apenas métricas tradicionais, mas

também indicadores comportamentais e aspectos subjetivos da experiéncia do usuario.
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1.3.1 Objetivo geral

O objetivo principal desta pesquisa ¢: Projetar e avaliar a utilidade de um artefato
para a avaliacdo da desisténcia conversacional entre usuarios e chatbots baseados em
modelos de IA conversacionais de texto, visando o avanco do conhecimento prescritivo
na area.

Esse artefato busca integrar métricas quantitativas e qualitativas, utilizando a analise
de padrdes comportamentais como um elemento central para mensurar a experiéncia do

usudrio e a performance do chatbot.

1.3.2 Objetivos especificos

Para alcancar o objetivo geral desta pesquisa, foram definidos os seguintes objetivos
especificos:

a) Mapear na literatura cientifica as varidveis, métricas e critérios de avaliacdo da
interacao entre usuarios e agentes conversacionais baseados em IA;

b) Projetar o artefato (modelo), definindo as varidveis e o formalismo 16gico para a
extracdo dos padrdes comportamentais de modelos de IA conversacionais;

c) Construir a instanciagdo (desenvolvimento) do artefato;

d) Avaliar a utilidade e eficacia do artefato em um ambiente real;

e) Analisar como essas relagdes contribuem para compreender a desisténcia ou
continuidade nas interagcdes com chatbots;

f) Propor recomendagdes praticas para o design e a operagao de chatbots.

1.4 JUSTIFICATIVA TEORICA

Song et al. (2022) discutem que, por mais que o uso de chatbots tenha potencial para
aprimorar a experiéncia do cliente, muitas solugdes atuais falham em atender as expectativas
devido a falta de usabilidade ou respostas pouco significativas. Adicionalmente, a maioria das
pesquisas concentra-se em métricas tradicionais como satisfacdo, lealdade e inteng¢do de uso
continuo, enquanto estudos que avaliam a desisténcia na interagdo com agentes

conversacionais em termos de padrdes comportamentais permanecem escassos.
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Para mapear essa lacuna, esta pesquisa realizou uma Revisdo Sistematica da
Literatura (RSL), na qual foram analisados 45 estudos identificados na base Web of Science.
Os resultados indicam que a maior parte das abordagens atuais se apdiam em métodos
quantitativos tradicionais ou em pesquisas diretas com usudarios, sem considerar a analise das
interacdes em si. Apesar do impacto de fatores como antropomorfizagdo e expressao de
emocdes em chatbots seja reconhecido na literatura, Chang e Hsiao (2024) destacam que
ainda ha lacunas na consideracdo das emog¢des negativas na avaliagao da resisténcia ao uso de
tecnologias como os chatbots. Estudos como os de Yang, Sun e Shen (2023) apontam que
barreiras funcionais, como respostas imprecisas € interacdes pouco intuitivas, e barreiras
psicoldgicas, como a desconfianga e resisténcia a mudancas, amplificam emog¢des negativas,
como frustragdo e insatisfacao.

Outro aspecto critico identificado ¢ o desafio de balancear transparéncia e a
experiéncia percebida por usuarios em interacdes com chatbots. Conforme Xie et al. (2024), a
divulgacdo da identidade do chatbot exerce uma influéncia moderadora negativa na relagao
entre o humor expresso pelo chatbot e a satisfagdo do usuario, indicando que, dependendo do
contexto, essa transparéncia pode atenuar os efeitos positivos do humor na experiéncia do
usudrio. Complementarmente, Camilleri e Troise (2023) destacam que, mesmo com oS
chatbots oferecendo suporte eficiente ao cliente, eles ainda enfrentam desafios para simular
completamente a interagdo humana, especialmente em relagdo a criagdo de uma sensagdo de
presenga social.

Essas limitagdes afetam diretamente a adogdo dos chatbots, uma vez que a
capacidade de gerar interagdes mais naturais e empaticas influencia a percep¢do do usuario
sobre a confiabilidade e a usabilidade da tecnologia. Assim, hd a necessidade de desenvolver
sistemas que ndo apenas aprimorem a eficiéncia operacional, mas também atendam as
expectativas emocionais dos usudrios, reduzindo a resisténcia ao uso e¢ melhorando a
experiéncia geral do atendimento automatizado.

Portanto, a justificativa tedrica para esta pesquisa se baseia na necessidade de
avangar o conhecimento sobre a avaliagdo da desisténcia na interacdo conversacional. A
proposta de integragdo de padrdes comportamentais as avaliacdes existentes nao apenas
preenche uma lacuna importante na literatura, mas também oferece diregdes para o
desenvolvimento de chatbots mais eficazes e empaticos, alinhados as necessidades do

mercado de personalizagdo e escalabilidade.
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1.5 JUSTIFICATIVA PRATICA

A evolu¢do dos chatbots e dos modelos de inteligéncia artificial aplicada a
comunica¢do empresarial tem trazido inegaveis beneficios as organizagdes, como reducao de
custos, melhoria na eficiéncia operacional e escalabilidade. No entanto, este mercado ainda
enfrenta desafios especificos relacionados a experiéncia do usuario e a maximiza¢do da
eficacia de seus servicos automatizados. A presente pesquisa busca oferecer subsidios praticos
para enfrentar essas questdes, com foco em resultados que possam ser aplicados diretamente
as operagdes das empresas.

Song et al. (2022) destacam que, por mais que os chatbots sejam utilizados para lidar
com demandas de grande volume, os usuarios frequentemente relatam experiéncias
insatisfatorias devido a falta de empatia e a incapacidade de responder de maneira
personalizada a situagdes mais complexas. Além disso, a falta de estratégias eficazes de
personalizacdo pode comprometer a experiéncia do usudrio, uma vez que a auséncia de
elementos como humor e presenga social impacta negativamente a satisfagdo com os chatbots
(Xie et al., 2024).

Outro aspecto pratico relevante ¢ a necessidade de sistemas com modelos de
inteligéncia artificial capazes de interpretar com precisdo as inten¢des e expectativas dos
usuarios. Empresas que buscam expandir sua atuagdo internacionalmente, garantir que seus
chatbots compreendam nuances culturais e linguisticas torna-se necessario para oferecer
interacdes mais naturais e eficazes. A personalizacao e a humanizagdo da comunicagdo dos
chatbots podem impactar positivamente a percep¢ao dos usudrios e suas decisdes de compra
(Li, Gan e Zheng, 2023). Da mesma forma, o uso de chatbots com tragos antropomorficos,
como calor humano e competéncia, pode fortalecer a confianga dos clientes ¢ melhorar a
avaliacdo do servigo prestado (Li, Gan e Zheng, 2023). No entanto, essa implementacao deve
ser cuidadosamente planejada, pois um excesso de informagdes ou respostas excessivamente
sofisticadas pode sobrecarregar o usudrio e afetar negativamente sua experiéncia (Li, Gan e
Zheng, 2023).

Além disso, a personalizagdo baseada em chatbots com modelos de IA, embora
valorizada, apresenta desafios no que diz respeito a transparéncia. Usudrios tendem a valorizar
sistemas que demonstram conhecimento de suas preferéncias, mas, a0 mesmo tempo, podem
reagir negativamente quando suas expectativas sdo violadas e ndo atendidas (Grimes;
Schuetzler; Giboney, 2021). De acordo com Wanner et al. (2022), a transparéncia dos sistemas

inteligentes desempenha um papel elevado na constru¢do da confianca do usudrio,
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influenciando diretamente a aceitacdo dessas tecnologias. A falta de transparéncia pode gerar
desconfianga e resisténcia, enquanto explicagdes claras e acessiveis sobre o funcionamento do
sistema ajudam a mitigar a percep¢ao de risco e aumentar a predisposicdo dos usuarios a
aceita-los.

A pesquisa também traz implicacdes praticas na alocagdo de recursos entre
atendimento automatizado e humano. Por mais que o uso de chatbots tenha reduzido
significativamente a necessidade de suporte humano em muitos casos, algumas interagdes
ainda exigem a interven¢ao de profissionais qualificados para garantir a resolugdo satisfatoria
de problemas mais complexos (De Andrade; Tumelero, 2022). Este estudo oferecera insights
sobre como otimizar essa alocagdo, identificando padrdes de comportamento e métricas que
indiquem quando e como o suporte humano deve ser acionado.

Por fim, os resultados esperados da pesquisa podem guiar o desenvolvimento de
novos recursos € funcionalidades que ampliem o valor agregado das companhias que
oferecem chatbots como servico. Os insights gerados pelo estudo poderdo ser aplicados
diretamente em estratégias de design, operacdo e marketing, contribuindo para o alcance de
metas organizacionais € para a criacdo de experiéncias mais satisfatorias para os usuarios

finais.

1.6 ALINHAMENTO COM O PPGA

O Programa de Pés-Graduacao em Administracdo (PPGA) tem como uma de suas
principais 4reas de concentrag¢do a Inovagdo e Competitividade, enfatizando a necessidade de
estudos que integrem praticas inovadoras a realidade organizacional, buscando transformar
desafios em oportunidades. A presente pesquisa esta alinhada a esses objetivos, ao propor
solucdes que combinam inteligéncia artificial conversacional com estratégias de automacao
para aprimorar processos operacionais e gerenciais.

Um dos aspectos mais relevantes da pesquisa ¢ seu potencial para fomentar
discussodes sobre como a aplicacdo de tecnologias avangadas pode gerar valor estratégico para
empresas, principalmente em mercados de alta competitividade. Nesse contexto, empresas que
oferecem tais servigos de chatbots com modelos de TA sdo um exemplo pratico de como a
inovagdo tecnologica pode ser utilizada para otimizar a experiéncia do cliente e aumentar a
eficiéncia organizacional. A pesquisa contribui para esse debate ao oferecer um modelo de

avaliacdo que combina analises qualitativas e quantitativas, proporcionando uma visdo mais
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abrangente sobre a desisténcia conversacional com chatbots que utilizam modelos de TA
conversacionais.

Além disso, o estudo aborda questdes éticas e sociais relacionadas ao uso de modelos
de IA, tais como transparéncia, privacidade e confianga, alinhando-se as diretrizes do PPGA
no que se refere a responsabilidade social e ética empresarial. Autores como Zamora (2017)
enfatizam as preocupagdes com privacidade como barreiras significativas a aceitagdo dessa
tecnologia. Tais percepgdes reforgam a necessidade de um design ético e transparente, capaz
de fomentar a confianca dos usuarios e promover a adogdo responsavel de tecnologias
baseadas em modelos de TA.

A pesquisa também se conecta a linha de estudos do PPGA que explora o impacto de
novas tecnologias na criagdo de vantagem competitiva sustentdvel. Ao investigar como
padrdes comportamentais podem ser utilizados para melhorar as interagdes entre chatbots €
usudrios, o estudo ndo apenas preenche lacunas teoéricas, mas também fornece insights
praticos que podem ser aplicados em diferentes setores do mercado. Estudos como o de
Hennekeuser et al. (2024) destacam a importancia de considerar aspectos da experiéncia do
usudrio e caracteristicas comportamentais dos agentes conversacionais, que podem impactar
diretamente a adogao dessas tecnologias.

Outro ponto de alinhamento importante ¢ o foco do PPGA em promover a
interdisciplinaridade. A pesquisa integra conhecimentos de areas como administragao, ciéncia
da computagdo e psicologia, combinando teorias e métodos de diferentes disciplinas para
abordar a complexidade das interacdes humano-computador. Esse enfoque interdisciplinar ¢
essencial para lidar com os desafios contemporineos relacionados a implementagdo de
tecnologias avancadas, como observado em trabalhos recentes que discutem as implica¢des
econdmicas e gerenciais dos chatbots baseados em modelos de TA nos mais diversos setores
(Khneyzer; Boustany; Dagher, 2024).

Por fim, a pesquisa reforca o compromisso do PPGA em promover a producdo de
conhecimento que seja relevante tanto para a academia quanto para o mercado. Ao propor um
framework que combina analise de padrdes comportamentais com métricas tradicionais, o
estudo oferece contribui¢des que podem ser utilizadas por gestores, desenvolvedores de
tecnologia e académicos interessados em compreender e aprimorar o impacto de chatbots com
modelos de IA no contexto empresarial. Dessa forma, a pesquisa se posiciona como um
exemplo de como a inovagao pode ser utilizada para transformar a teoria em pratica, gerando

beneficios concretos para organizagdes e sociedade.
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1.7 INTEGRACAO DA INTELIGENCIA ARTIFICIAL NO PROCESSO
METODOLOGICO

Esta pesquisa contou com o apoio do ChatGPT versao 40 em diversas etapas,
atuando como uma ferramenta complementar para otimizar e estruturar o trabalho.
Inicialmente, foi utilizado na filtragem e organizacdo dos artigos cientificos, auxiliando na
selecdo de materiais mais relevantes. Em seguida, contribuiu para a analise e extracdo de
insights, permitindo estabelecer conexdes entre diferentes fontes e aprofundar a interpretacao
dos dados. Além disso, foi empregado no apoio a revisao e colaboragdo na escrita, ajudando a
aprimorar a clareza e coesdo textual. Por fim, desempenhou um papel na organizagdo e
tratamento dos dados, facilitando a identificacdo de padrdes e tendéncias. Apesar do suporte
tecnologico, a analise critica e a validacdo dos resultados permaneceram como

responsabilidades centrais do pesquisador.



27

2 REVISAO TEORICA

Este capitulo define os pilares fundamentais da pesquisa, estabelecendo um
panorama sobre os temas centrais. Nas proximas se¢oes sdo definidos os principais conceitos
técnicos, a Revisdo Sistematica da Literatura que deu suporte as dimensdes de andlise desta

pesquisa e por fim, a estruturagdo da revisao tedrica para construgdo do framework teodrico.

2.1 CHATBOTS

Os chatbots vém sendo utilizados como ferramentas para automatizar o atendimento
digital e interagdes entre empresas e clientes, evidenciando seu papel estratégico no servigo ao
consumidor (Nicolescu; Tudorache, 2022). A ampliacdo do uso de chatbots como agentes de
servico baseados em inteligéncia artificial tem sido influenciada pelos avangos tecnologicos,
impactando diretamente a satisfacdo e a inten¢do de continuidade dos usuarios (Ashfaq et al.,
2020). Apesar desse potencial, sua ado¢do ainda encontra barreiras, principalmente ligadas a
confianga dos usudrios, fatores decisivos para a consolidacdo dessa tecnologia (Prakash ef al.
(2023). Nesse sentido, torna-se necessario explorar suas defini¢des, diferencas em relagdo a
outras tecnologias conversacionais e caracteristicas de aplicacdo em contextos organizacionais

(Camilleri; Troise, 2023).

2.1.1 Definicao e chatbots baseados em modelos de A

Os chatbots sdo sistemas computacionais baseados em inteligéncia artificial e
processamento de linguagem natural, que permitem a comunica¢ao com humanos em diversos
contextos (Nicolescu; Tudorache, 2022). Os chatbots sdo utilizados em contextos empresariais
para atendimento ao cliente e vendas, proporcionando maior eficiéncia ao responder a
perguntas sobre produtos e servigos (Blimel; Zaki; Bohné, 2024). E chatbots com
caracteristicas antropomorficas, como calor humano e competéncia, podem melhorar a
experiéncia do cliente ao aumentar a confianga e aliviar a sobrecarga cognitiva, especialmente
quando essas caracteristicas coexistem (Li; Gan; Zheng, 2023).

Chatbots baseados em modelos de IA utilizam aprendizado de maquina e
processamento de linguagem natural para analisar dados em tempo real, permitindo interagdes

personalizadas. No contexto de vendas e servigos, o equilibrio entre personalizacdo e
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privacidade desempenha um papel essencial na aceitagdo dos chatbots pelos clientes,
influenciando sua experiéncia e intencdo de compra (Hua et al., 2022). Uma vantagem
adicional dos chatbots baseados em IA ¢ sua capacidade de integrar dados contextuais e
emocionais nas interagdes. Por exemplo, eles podem ajustar o tom de suas respostas com base
no estado emocional detectado no usudrio, criando experiéncias mais empaticas e satisfatorias
(Bliimel; Zaki; Bohné, 2024). No entanto, a complexidade desses sistemas também traz

desafios, como altos custos de desenvolvimento ¢ maior necessidade de manutengao.

2.1.2 Beneficios organizacionais do uso de chatbots

O uso de chatbots proporciona melhorias significativas na eficiéncia operacional das
empresas. Ao automatizar tarefas repetitivas, como respostas a perguntas frequentes, os
chatbots possibilitam um atendimento mais agil e acessivel, além de reduzir a sobrecarga dos
atendentes humanos, permitindo que se concentrem em demandas mais complexas (De
Andrade; Tumelero, 2022). Além disso, os chatbots desempenham um papel chave na
experiéncia do cliente, oferecendo respostas rapidas e automatizadas que aumentam a
percepcao de utilidade e satisfacdo. Ashfaq et al. (2020) destacam que, no contexto do
e-commerce, a qualidade da informagdo e do servigo fornecido pelos chatbots influencia
significativamente a satisfacdo dos usudrios, a qual, por sua vez, impacta diretamente sua

intencao de continuar utilizando essa tecnologia.

2.1.3 Chatbots em contextos multiculturais

Em um mundo cada vez mais globalizado, a capacidade dos chatbots de se adaptar a
diferentes culturas e idiomas tornou-se um fator critico para seu sucesso. Embora fatores
culturais ndo sejam diretamente tratados por Prakash et al. (2023), a confianga em chatbots é
influenciada por aspectos como presenga social, utilidade percebida e predisposicdo a
confianga, que podem variar entre contextos. A popularidade dos chatbots ndo ¢ uniforme
globalmente, uma vez que sua aceitacdo depende de fatores culturais, tecnologicos e
comportamentais Ashfaq et al. (2020) destacam que elementos como familiaridade com a
tecnologia, facilidade de uso e a necessidade de interagdo com humanos influenciam
diretamente a satisfacdo dos usudrios e sua inten¢do de continuar utilizando essa tecnologia.

Grimes, Schuetzler e Giboney (2021) destacam que a eficacia dos chatbots depende

da sua capacidade de alinhar-se as expectativas dos usuarios. Essa compreensdao pode ser
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expandida, em contextos mais amplos, para incluir fatores culturais que influenciam essas
expectativas. A melhoria da interface dos chatbots e o uso de algoritmos preditivos podem
aumentar a presenga social e a interatividade, tornando a experiéncia mais envolvente e
confidvel para os usudrios. Modelos mais sofisticados, que incorporem habilidades sociais e
sensibilidade emocional, podem potencialmente melhorar a experiéncia do usuario e fortalecer
a confianca na tecnologia, especialmente quando alinhados a elementos como presenga social

e interatividade, ja associados ao aumento da confianga em chatbots (Prakash et al., 2023).

2.1.4 Integracao de chatbots com outras tecnologias

A integracdo de chatbots com outras tecnologias ¢ um fator essencial para maximizar
seu impacto organizacional. Nicolescu e Tudorache (2022) apontam que a integracdo de
chatbots com sistemas de Gestdo de Relacionamento com Clientes (CRM - Customer
Relationship Manager) permite automatizar atividades relacionadas ao relacionamento com os
clientes, contribuindo para maior eficiéncia organizacional. Essa abordagem permite a analise
de dados de forma mais precisa, possibilitando estratégias de atendimento mais assertivas.
Camilleri e Troise (2023) complementam ao afirmar que a integracdo de chatbots com
sistemas de CRM também possibilita uma melhor experiéncia do cliente, permitindo a
personalizacdo dos servicos com base no histdrico de interagdo. Além disso, destacam que o
uso de TA e automagdo em chatbots reduz a carga de trabalho dos atendentes humanos e
otimiza processos internos, no entanto desafios como a resisténcia a adog¢ao da tecnologia e a
necessidade de treinamento adequado ainda sejam relevantes para sua implementacao eficaz.

Outra integracdo comum ¢ com plataformas de analise de dados, como o Google
Analytics (Google, 2025), que permite as empresas monitorar o desempenho dos chatbots em
tempo real. A andlise de dados ¢ essencial para aprimorar a eficiéncia dos chatbots,
permitindo que empresas avaliem a qualidade do atendimento por meio de indicadores como
resolutividade e satisfagdo do cliente. O uso de dashboards e métricas auxilia na identifica¢ao
de oportunidades de melhoria e na otimizagdo da experiéncia do usudrio (De Andrade;
Tumelero, 2022).

No entanto, a integra¢do bem-sucedida exige uma infraestrutura bem estruturada e
investimentos em interoperabilidade entre sistemas. Bliimel, Zaki e Bohné (2024) ressaltam
que desafios técnicos, como a integragdo adequada das ferramentas de IA, sdo essenciais para

manter uma experiéncia de usudrio satisfatéria e evitar frustragdes. Por isso, as empresas
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devem priorizar o design de arquiteturas flexiveis que suportem atualizagdes e expansdes

futuras.

2.1.5 Papel de métricas como empatia, confianca e fluidez

As métricas qualitativas desempenham um papel importante na avaliagdo do
desempenho dos chatbots. Empatia, confianga e fluidez sdo aspectos que influenciam
diretamente a percepcdo do usudrio sobre a qualidade do servigo. Bliimel, Zaki e Bohné
(2024) destacam que chatbots capazes de demonstrar empatia por meio de linguagem natural
e respostas emocionalmente inteligentes geram maior satisfagao e lealdade.

A confianga ¢ outro fator essencial. Usudrios tendem a confiar mais em chatbots que
conseguem lidar com falhas de comunicagdo. Chatbots que buscam clarificacdo em casos de
incerteza sdo percebidos como mais confiaveis do que aqueles que fornecem respostas
incorretas, com impactos diretos na adocdo e antropomorfismo percebido (Sheehan; Jin;
Gottlieb, 2020). J4 a percep¢do da competéncia dos chatbots influencia diretamente a
avaliacdo dos usudrios. Li, Gan e Zheng (2023) destacam que a antropomorfizacdo ¢ a
competéncia percebida dos chatbots atetam a confianca dos clientes na tecnologia.

A integra¢do de chatbots com outras tecnologias, aliada & adogdo de métricas
qualitativas, pode ampliar o impacto dessas ferramentas em ambientes organizacionais. Vo et
al. (2021) destacam que a analise de dados nao estruturados pode revelar insights sobre o
comportamento do cliente, contribuindo para estratégias mais eficazes de retengdo e
atendimento. A aplicacdo da IA em chatbots tem demonstrado ganhos significativos na
eficiéncia operacional, permitindo um atendimento mais rapido, assertivo e acessivel, sem
interrupgdes, tornando-se um diferencial estratégico na automagdo do atendimento (De

Andrade; Tumelero, 2022).

2.2 MODELOS DE IA GENERATIVA E CONVERSACIONAL

Modelos de inteligéncia artificial conversacional t€ém sido empregados para permitir
que sistemas computacionais compreendem e respondem a mensagens humanas de forma
natural e eficiente. Segundo Nicolescu e Tudorache (2022), os chatbots representam uma
aplicagdo importante dessa tecnologia no contexto do atendimento ao cliente, explorando

funcionalidades avancadas da interagdo humano-computador.
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2.2.1 Evolucio tecnologica de modelos de IA generativa e conversacional

O desenvolvimento de chatbots e agentes conversacionais evoluiu significativamente
desde a década de 1960, quando o ELIZA foi introduzido como o primeiro chatbot baseado
em regras (Adamopoulou; Moussiades, 2022 apud Nicolescu; Tudorache, 2022). Esses
sistemas primitivos utilizavam respostas predefinidas para interagir com os usudrios,
limitando a capacidade de compreender contextos mais complexos (Nicolescu; Tudorache,
2022). Grimes, Schuetzler e Giboney (2021) destacam que as capacidades dos agentes
conversacionais, como a habilidade de fornecer respostas personalizadas e variadas, sao
cruciais para melhorar a percep¢do do usudrio sobre o sistema, refor¢ando sua conexao social
com a tecnologia.

Uma das inovacdes notaveis foi a implementagdo de chatbots em instituicoes
financeiras para melhorar a eficiéncia do atendimento ao cliente, com ganhos em agilidade,
disponibilidade e acessibilidade. A integracdo de chatbots com sistemas como o IBM Watson
tem permitido otimizar a experiéncia do usudrio e reduzir filas de atendimento, além de
contribuir para a digitalizagdo dos servicos bancarios (De Andrade; Tumelero, 2022). Além
disso, Bliimel, Zaki e Bohné (2024) destacam que a personalizacdo relacional, quando
aplicada por meio de modelos de IA, pode melhorar significativamente a experiéncia do
cliente, ajustando a linguagem e o estilo de comunicagdo de acordo com o perfil psicologico e
emocional do usudrio.

As capacidades conversacionais avancadas permitem que os chatbots oferegam
interacdes mais complexas e fluidas, alinhadas as expectativas dos usuarios (Grimes;
Schuetzler; Giboney, 2021). Chatbots antropomorficos tém sido projetados para melhorar a
experiéncia do usudrio e influenciar decisdes de compra (Li; Gan; Zheng, 2023), explorando
caracteristicas como calor humano e competéncia conforme destaca Cheng et al. (2022) e Roy
e Naidoo (2021). Outra contribui¢do recente inclui a aplicagdo de técnicas de processamento
de emogdo para capturar o estado afetivo do cliente e adaptar as respostas de forma empatica

(Bliimel; Zaki; Bohné, 2024).

2.2.2 Aplicagdes praticas

A aplicagdo de modelos de IA conversacionais no atendimento ao cliente trouxe

beneficios como personalizagao, disponibilidade 24/7 e resolu¢ao de problemas em tempo

real. De acordo com Grimes, Schuetzler e Giboney (2021), pistas antropomorfizadas, como
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nomes humanos, avatares e atrasos simulados, podem aumentar a percepgao de conexao social
e engajamento em interacdes com agentes conversacionais. Esses elementos ndo apenas
aprimoram a experiéncia do cliente, mas também ajudam as empresas a construir relagdes de
longo prazo com seus consumidores.

Os chatbots s3ao adotados em diferentes setores por sua capacidade de oferecer
suporte em tempo real, melhorar a qualidade do servigo e aumentar a satisfagdo dos usudrios,
0 que tem impulsionado seu crescimento em diversas areas (Ashfaq ef al., 2020). De acordo
com Grimes, Schuetzler e Giboney (2021), a capacidade dos agentes conversacionais de
fornecer respostas personalizadas e variadas contribui para um maior engajamento e
satisfacdo, o que pode ser especialmente benéfico em contextos diversos no mercado. Bliimel,
Zaki e Bohné (2024) acrescentam que o uso de comunicacdo personalizada aumenta a
percepcao de competéncia e confianga, especialmente em interagdes de longo prazo.

O setor de e-commerce, por exemplo, tem se beneficiado significativamente da
tecnologia de IA conversacional, pois facilita o atendimento em escala além de proporcionar
um atendimento customizado e empatico. Chatbots que transmitem calor humano e
competéncia podem impactar positivamente a avaliacdo dos servigos e a intencdo de compra,
por meio do aumento da confianga e da redugdo da sobrecarga cognitiva (Li; Gan; Zheng,
2023). A personalizagdo relacional nesses contextos, como sugerido por Bliimel, Zaki e
Bohné (2024), inclui adaptar estilos de conversa para refletir o humor e as preferéncias do

cliente, promovendo maior lealdade a marca.

2.2.3 Aceitacio e resisténcia a IA conversacional

A aceitacdo de tecnologias de modelos de IA conversacional depende de diversos
fatores, incluindo percepcao de utilidade, facilidade de uso e empatia percebida. A
personalizacdo no atendimento, conforme discutido por Bliimel, Zaki e Bohné (2024), ¢
fundamental para criar uma experiéncia mais acolhedora e reduzir a resisténcia dos clientes,
especialmente ao evitar respostas impessoais e genéricas. A confianga na interagdo com
tecnologias de IA conversacional ¢ influenciada ndo apenas pelas caracteristicas técnicas do
chatbot, mas também pela percep¢do de presenca social gerada por respostas claras e
humanizadas (Adam; Wessel; Benlian, 2022).

Segundo Bach ef al. (2022), a confianca do usudrio em sistemas com agentes

conversacionais ¢ multifacetada, envolvendo aspectos como integridade, competéncia e

previsibilidade do sistema. A integridade estd relacionada a consisténcia das respostas
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fornecidas pelos modelos de TA destes agentes, a competéncia envolve a precisdo e relevancia
das informagdes, enquanto a previsibilidade se refere a capacidade do sistema de responder de
maneira esperada e coerente em diferentes situagdes (Bach et al., 2022).

De acordo com Li, Gan e Zheng (2023), a percepcao de competéncia e calor humano
em agentes conversacionais em chatbots desempenha um papel fundamental na construgdo da
confianga dos usudrios e na avaliagdo dos servigos prestados. A falta de clareza sobre o
funcionamento dos chatbots e a inconsisténcia nas interacdes podem gerar desconfianga e
reduzir o engajamento dos usuarios. Além disso, quando os chatbots nao atendem as
expectativas dos clientes ou quando a interacao se torna cognitivamente sobrecarregada, pode
surgir resisténcia por parte dos consumidores. Para mitigar essa resisténcia, os chatbots devem
ser projetados para transmitir tanto competéncia quanto calor humano, pois esses fatores
influenciam positivamente a confianga do usuario e sua percepcao sobre a qualidade do

servigo oferecido.

2.2.4 Aspectos éticos a modelos de IA conversacional

Os aspectos éticos relacionados a modelos de TA conversacional incluem questdes
como privacidade e transparéncia. Camilleri e Troise (2023) destacam que, para manter a
confianga nas empresas que utilizam essa tecnologia, ¢ fundamental que os usudrios sejam
informados quando estdo interagindo com um agente conversacional, o que ajuda a evitar
possiveis abusos € promove praticas transparentes para personalizar interagdes. Além disso,
sistemas que simulam ser humanos sem a devida divulgagdo podem prejudicar a confianca e a
reputacdo das empresas, especialmente quando as expectativas dos usudrios sdo violadas, em
que usudarios podem reagir negativamente ao descobrir que estavam interagindo com uma [A
quando esperavam conversar com um humano (Grimes; Schuetzler; Giboney, 2021).

Da mesma forma, Hennekeuser ef al. (2024) apontam que a falta de transparéncia na
comunica¢do dos chatbots pode intensificar preocupagdes com privacidade, tornando os
usuarios mais cautelosos ao compartilhar informagdes pessoais. O estudo destaca que a
confianca na IA conversacional estd diretamente ligada a percepgao de seguranca dos dados e

a clareza sobre como as informacoes dos usuarios sao utilizadas
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2.2.5 1A generativa aplicada aos modelos conversacionais.

Os modelos conversacionais com [A generativa estdo transformando o atendimento
ao cliente ao oferecer interagdes mais sofisticadas e personalizadas (Ferraro et al., 2024).
Esses agentes conversacionais podem ser treinados com diferentes abordagens de machine
learning e redes neurais profundas para aprender padrdes de linguagem e gerar respostas mais
naturais e coerentes, mesmo em cenarios com dados limitados (Paul ez al., 2018). No entanto,
a evolugdo desses modelos nao depende apenas da capacidade de aprendizado, mas também
de fatores como transparéncia e previsibilidade, que influenciam a confianga dos usudarios na
interagdo com sistemas automatizados (Przegalinska et al., 2019). Assim, métodos que
avaliem o desempenho dos agentes conversacionais € permitam ajustes continuos sdo
fundamentais para aprimorar a experiéncia do usuario e garantir interagdes mais eficazes e
confiaveis (Przegalinska et al., 2019).

Dentre as abordagens utilizadas para melhorar o desempenho dos agentes
conversacionais, destacam-se o aprendizado por reforco e os mecanismos de correcdo de
erros, que permitem ajustes dinamicos com base no feedback dos usuarios (Izadi e
Forouzanfar, 2024). Esses métodos sdo fundamentais para mitigar falhas na interpretacdo da
linguagem, auxiliando na geracdo de respostas mais precisas e contextualmente adequadas
(Izadi e Forouzanfar, 2024). Modelos que incorporam aprendizado contextual podem
melhorar a relevancia da interagdo ao associar padrdes conversacionais a dominios
especificos, tornando a comunicagdo mais adaptada as necessidades dos usuarios (Paul et al.,
2018). Diante desses avancos, a evolugdo dos agentes conversacionais no contexto de
chatbots esta relacionada nao apenas ao aprimoramento técnico, mas também a sua
capacidade de aprender e se adaptar as necessidades dos usuarios, proporcionando interagdes

cada vez mais personalizadas e eficazes (Ferraro ef al., 2024).

2.3 METODO DE PESQUISA PRISMA

A pesquisa foi estruturada seguindo o protocolo PRISMA (Preferred Reporting Items
for Systematic Reviews and Meta-Analyses), reconhecido por fornecer uma metodologia
eficiente para a selec@o e analise de literatura académica (RSL - Review Sistematic Literature).
O PRISMA oferece um checklist baseado em evidéncias e um fluxo de quatro fases (Moher et
al., 2015), garantindo que a revisdo seja rigorosa, transparente e replicavel. Esse método ¢

necessario para reduzir vieses e garantir a legitimidade dos resultados, um aspecto destacado
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em estudos que analisam a revisdo sistematica e sua estrutura metodoldgica (Paschou et al.,
2020). O método ¢ organizado em quatro etapas principais:

a) identificacdo - Busca inicial de artigos relevantes em bases de dados
académicas, abrangendo um escopo amplo de literatura;

b) triagem - Aplicacdo de critérios de inclusdo e exclusdo para filtrar os artigos
mais alinhados ao tema da pesquisa;

c) elegibilidade - Avaliacdo dos artigos para selecionar os estudos que atendem aos
critérios metodologicos e tedricos definidos;

d) inclusdo - Integragdo e sintese dos artigos selecionados, categorizando os
principais temas e contribuindo para a constru¢do da estrutura teodrica da
pesquisa.

A Figura 1 ilustra o processo PRISMA aplicado na busca, triagem, extracao e sintese

de artigos relevantes para a pesquisa. Esse fluxograma destaca as etapas metodologicas

seguidas para garantir rigor e transparéncia na selecao da literatura.

Figura 1 - O protocolo PRISMA utilizado para RSL

Artigos encontrados através da base Web Of Science
(n=13.366)

v v v

Selecao da categoria Behavior and
Interaction in Al-based Services como
foco de pesquisa seguindo os critérios de

altamente relevante (n=501)

v v

- Processo de extragéo por nova categorizagao de relevancia
Extracao (n=63)

v v

Processo de sintese pelo autor (n=45) com artigos de
Sintese relevancia para a pesquisa. 8 artigos centrais, 18 artigos de alta
contribuicao e 19 artigos estratégicos

Identificacao

Criacao de uma
Triagem categoria para
classificagcao

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

Esse protocolo ¢ amplamente utilizado em revisdes sistematicas, sendo reconhecido
por sua capacidade de garantir rigor metodoldgico, transparéncia no processo e replicabilidade

dos resultados. Ele ¢ relevante nesta pesquisa, uma vez que o foco estd na analise e avaliacao
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de interagdes entre modelos de A e usudrios em chatbots, exigindo uma sele¢ao cuidadosa da
literatura. A seguir sera apresentado cada um dos topicos do PRISMA com detalhamento das

etapas.

2.3.1 Identificacdo

A busca inicial foi realizada na base de dados Web of Science no dia 16 de novembro
de 2024. A escolha pela base Web of Science se justifica por sua cobertura de publicagdes
relevantes nas areas de inteligéncia artificial, interacdo humano-computador e tecnologias de
atendimento automatizado, incluindo temas como chatbots e analise de comportamento em
interagdes conversacionais. Para garantir a captura de artigos relevantes ao tema da interagao e
comportamento humano em interacdes com chatbots em servicos de atendimento e vendas, foi
utilizada uma ampla variedade de palavras-chave. Essas palavras foram selecionadas para
abranger aspectos como andlise de conversagdo, experiéncia do usudrio, aceitacdo, limita¢des

e impactos de chatbots e inteligéncia artificial nos servigos. A lista completa de

palavras-chave empregadas esta presente no Quadro 1.

Quadro 1 - Categorias tematicas e palavras-chave da pesquisa

(continua)

Tema Principal

Palavras-chave utilizadas

Motivador

Chatbots e atendimento ao cliente

Al chatbots in customer service;
Artificial intelligence in customer
service, AI chatbots, Chatbots

Explorar o impacto e aplicagdo de
chatbots na prestagdo de servigos
de atendimento ao cliente.

Anélise de conversagao

Chatbot conversation analysis,
Conversation analysis with Al,
Conversational agents

Investigar como as interagdes e
conversas entre chatbots e usuarios
sdo analisadas e modeladas.

Aceitagdo e expectativas

User acceptance of chatbots, User
acceptance of Al in sales, Chatbot
expectations vs. reality,
Expectation vs reality in Al-based
service, Expectation alignment
with Al

Examinar como os usudrios
percebem, aceitam e comparam a
performance de chatbots com suas
expectativas. Apoiando na
validacdo da desisténcia de
interagao.

Experiéncia do usuario e
satisfagdo

Chatbot user experience, User
satisfaction with Al-driven
support, User experience in
conversational channels, Al
chatbots and user satisfaction

Entender como os usuarios
experimentam e avaliam interagdes
com chatbots e modelos de IA em
diferentes canais de comunicacao.
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(conclusio)

Impacto em vendas e limitagdes

Sales conversion with chatbots,
Impact of automated customer
service on sales, Limitations of Al
in customer service and sales

Avaliar a influéncia dos chatbots
em conversdes de vendas e
identificar suas limitagdes em
servicos automatizados.

Precisdo ¢ desafios em respostas
de IA

Al response accuracy in chatbots,
AT hallucination in chatbot
responses, Al hallucination in
chatbots

Analisar a precisao das respostas
dos chatbots e os desafios
associados a erros e alucinagdes
geradas pelos modelos de IA.

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

A estratégia de busca permitiu identificar artigos relevantes para a dissertagao,
focando na interagdo humana com chatbots em atendimento ¢ vendas. O uso de
palavras-chave organizadas por temas estruturou a pesquisa e garantiu a diversidade das
fontes. A categorizacdo também ajudou a reunir diferentes perspectivas sobre chatbots e
inteligéncia artificial, incluindo andlise de conversacao, desafios e limitagdes. A revisao esta
alinhada aos objetivos do estudo e oferece uma base para andlises futuras. Além disso, a
auséncia de recorte temporal ampliou o alcance da pesquisa, incluindo estudos antigos e
recentes. Assim, a estratégia adotada segue um rigor metodologico e estd descrita nas

proximas etapas.

2.3.2 Triagem

Apods a busca inicial na base de dados Web of Science, foram identificados 13.366
artigos. Dada a ampla quantidade de publicagdes, foi necessaria a aplicagdo de critérios de
filtragem para selecionar apenas os estudos mais alinhados aos objetivos da pesquisa. Essa
etapa envolveu a categorizacdo inicial e a classificagcdo dos artigos com o apoio do ChatGPT
versao 4o.

A ferramenta organizou os artigos em categorias tematicas para facilitar a analise e
reduzir a subjetividade durante a triagem. Os critérios de categorizacdo, descritos abaixo,
garantiram uma classificacao sistematica e estruturada:

a) Behavior and Interaction in Al-based Services (n=501): inclui artigos que

abordam diretamente o comportamento humano e a interacdo em servigos

baseados em inteligéncia artificial. Esses artigos tém alta relevancia para a
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pesquisa por explorar aspectos centrais do tema, como desisténcia de interagao,
satisfacdo e adaptacdo ao uso de chatbots;

b) Frameworks and Adaptation (n=751): envolve publicagdes focadas no
desenvolvimento ou adaptacdo de frameworks teoricos e metodologicos
aplicados a servigos com IA. Esses estudos fornecem suporte técnico e tedrico
importante para compreender a aplicacdo pratica de chatbots.

c) General Al in Services (n=4.171): trata de estudos sobre inteligéncia artificial
em servigos de forma ampla, sem foco especifico em chatbots ou
comportamento humano. Por mais que nao centrais, esses artigos oferecem
contexto geral e insights tecnoldgicos que complementam a pesquisa;

d) User Experience and Interaction (n1=2.622): foca na experiéncia do usudrio,
engajamento e interacdo com sistemas de [A, especialmente em canais digitais.
Esses artigos sao relevantes por explorar o impacto das tecnologias no ponto de
contato com o cliente;

e) Not Relevant (N=5.321): inclui artigos que ndo possuem relacdo significativa
com o tema principal da dissertacdo. Publicagdes desta categoria foram
descartadas para evitar dispersao nos resultados.

Apoés a classificacdo inicial, foi decidido concentrar a andlise exclusivamente na
categoria “Behavior and Interaction in Al-based Services”, que contém 501 artigos
diretamente relacionados ao tema central da dissertacdo: o comportamento humano e a
interacao em servicos baseados em inteligéncia artificial. Para garantir ainda mais a relevancia
e profundidade da analise, os artigos dessa categoria foram avaliados segundo uma escala de
relevancia, conforme ilustrado no Quadro 2. A pesquisa focou exclusivamente nos artigos
classificados como “Nota 5 - Altamente Relevante”, pois eles tratam diretamente do
comportamento humano em interacdes com modelos de IA no atendimento e suporte. Esses
artigos apresentam insights tedricos e empiricos, incluindo frameworks e discussoes
aprofundadas sobre adaptacdo, conversacdo e experiéncia do usudrio, tornando-se centrais

para a construcdo da base tedrica da dissertacao.
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Quadro 2 - Categorizacdo de relevancia dos artigos

Nivel de Relevancia

Motivador

Artigos na categoria

1 - Nao Relevante

O artigo ndo possui relacdo significativa com o
comportamento humano ou com o uso de modelos
de IA no atendimento (vendas ou suporte). Nao
apresenta utilidade clara para a dissertagao.

Hassan et al. (2017)
Hannan et al. (2021)
Veselovskii et al. (2009)

2 - Pouco Relevante

O artigo trata de chatbots ou modelos de IA em
areas correlacionadas, mas distantes do objetivo,
como aplicacdes puramente técnicas ou outras
industrias.

Jacisko et al. (2024)
Park e Shin (2022)
Zhong et al. (2020)

3 - Moderadamente
Relevante

O artigo menciona chatbots ou modelos de IA com
foco genérico ou técnico, como desenvolvimento,
aplicagdes amplas ou limitagdes tecnologicas, sem

explorar profundamente o comportamento humano.

Mohamed et al. (2024);
Rau et al. (2024);
Benaddi et al. (2024)

4 - Relevante

O artigo discute chatbots ou modelos de IA no
contexto de atendimento, focando em areas como
experiéncia do cliente ou vendas, mas sem abordar
diretamente o comportamento humano.

Ludin et al. (2022);
Griffin et al. (2023);
Hauser-Ulrich et al. (2020)

5 - Altamente
Relevante

O artigo trata diretamente do comportamento
humano em intera¢des com modelos de IA no
atendimento e apresenta insights ou frameworks
centrais para a dissertagao.

Nicolescu e Tudorache (2022);
Sheehan, Jin e Gottlieb (2020);
Prakash et al. (2023)

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

2.3.3 Extracao

A Extrag¢do concentrou-se exclusivamente nos 501 artigos previamente selecionados

na categoria “Behavior and Interaction in Al-based Services”, que foi identificada como a

mais alinhada ao objetivo da pesquisa. Esses artigos passaram por uma andlise detalhada para

avaliar sua relevancia e contribuicdo tedrica ou pratica ao tema da dissertacdo. A avaliagdo foi

realizada utilizando uma categorizagdo em cinco niveis de relevancia, que atribuiu uma

pontuagdo de 1 a 5 para cada artigo. Esta classificacdo utilizou como referéncia novas

categorias de classificagdo trazidas para os 501 artigos selecionados, conforme o Quadro 3.
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Quadro 3 - Inclusdo de novas categorias na extracio

Categoria Opcoes
Tipo de pesquisa e Proposta de framework/modelo
e Outro
e Experimental
e Pesquisa de campo
e Estudo de caso

Consumidor final
Ambos (consumidores e empresas)
Empresas

Usuario foco

Objeto de estudo Compreensdo do consumidor
Melhoria da experiéncia
Outro

Desenvolvimento tecnologico

Impacto organizacional

Nao classificado
Agentes conversacionais
Modelos de interagdo
Experiéncia do cliente
Impacto no consumidor

Classificacdo do modelo tedrico

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

O Quadro 3 organiza a categorizacdo dos artigos para uma analise estruturada e
alinhada a pesquisa. Cada dimensdo foi desenvolvida para destacar aspectos relevantes dos
estudos, facilitando a identificacdo de contribuigdes tedricas e empiricas.

A categoria "Tipo de pesquisa" diferencia os métodos empregados, permitindo
identificar estudos conceituais e aplicados. Subcategorias como “Proposta de
framework/modelo” destacam contribuicdes teoricas, enquanto “Experimental” e “Pesquisa de
campo” fornecem dados empiricos sobre interacdes humano-IA. J& “Estudos de caso” e
“Outro” ampliam a analise com abordagens especificas. O "Usuario foco" organiza os artigos
conforme o publico estudado. Pesquisas sobre “Consumidor final” analisam comportamento,
enquanto aquelas voltadas para “Empresas” exploram o impacto organizacional. A
subcategoria “Ambos” permite examinar a interagdo entre usuarios e organizagdes.

Ja a dimensao "Objeto de estudo" define o propdsito dos artigos, relacionando-os aos
objetivos da dissertacao. Subcategorias como “Compreensdao do Consumidor” e “Melhoria da
Experiéncia” analisam o impacto dos chatbots na usabilidade e no servigo. Ja
“Desenvolvimento tecnoldgico” e “Impacto organizacional” ampliam a visdo para os efeitos
da area de IA nos negdcios. Por fim, a "Classificacdo do modelo tedrico" agrupa os artigos por

abordagem conceitual, incluindo “Agentes conversacionais”, “Modelos de interagdo” e
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“Experiéncia do cliente”, permitindo mapear contribui¢des tedricas e identificar lacunas no
campo.

Ap6s a andlise da Extracdo, a seleg@o final dos artigos foi baseada na "Pontuagao de
relevancia", métrica desenvolvida pelo autor para avaliar a proximidade dos estudos com o
tema da dissertagdo: interacdo e comportamento do consumidor em conversas com
inteligéncia artificial.

A “Pontuagdo de Relevancia” utilizou trés elementos principais para avaliar os
artigos: “Abstract”, “Keywords” e “Article Title”. A pontuagdo foi atribuida com base na
presenca de palavras-chave relacionadas aos seguintes topicos centrais:

Comportamento e Interacdo:

a) +3 pontos: se behavior ou interaction aparecer no Abstract;

b) +2 pontos: se behavior ou interaction estiverem nas Keywords,

c) +1 ponto: se behavior ou interaction constarem no Title.

Chatbots e Inteligéncia Artificial:

a) +3 pontos: se chatbot ou artificial intelligence aparecer no Abstract;

b) +2 pontos: se chatbot ou artificial intelligence estiverem nas Keywords;

c) +1 ponto: se chatbot ou artificial intelligence constarem no Title.

Experiéncia do Cliente:

a) +2 pontos: se customer ou experience aparecer no Abstract;

b) +1 ponto: se customer ou experience estiverem nas Keywords;

A pontuagao final foi categorizada de acordo com o Quadro 4.

Quadro 4 - Pontuagao para categorizacao final e selecdo de artigos

Intervalo de Pontuacées | Descricao

12-15: altamente Artigos que discutem diretamente comportamento humano, interagdo e uso de
relevante modelos de IA/chatbots para atendimento ou suporte.

8-11: moderadamente Aborda modelos de [A/chatbots, mas com foco técnico ou genérico, sem
relevante explorar profundamente o comportamento humano.

4-7: pouco relevante Menciona modelos de IA/chatbots ou comportamento humano de forma

superficial, com aplicagdes em areas distantes do objetivo da pesquisa.

0-3: ndo relevante Nao possui conexao significativa com o tema principal.

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

ApoOs a aplicagdo dos critérios de classificagdo, os artigos selecionados foram

organizados conforme sua relevincia para a pesquisa. Essa abordagem permitiu identificar de
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forma objetiva os estudos mais alinhados ao tema, garantindo uma base tedrica consistente e
direcionada.

Os 501 artigos foram distribuidos em cinco niveis, destacando os 63 altamente
relevantes como o nucleo principal da dissertacdo, por tratarem diretamente do
comportamento humano e da interacdo com modelos de [A/chatbots. Além disso, os 147
artigos classificados como relevantes desempenham um papel complementar, oferecendo
insights adicionais e conexdes importantes sobre temas relacionados, como experiéncia do
cliente e impacto em vendas. Os artigos classificados como moderadamente relevantes (51) e
pouco relevantes (28) contribuiram para contextualizar o campo de estudo, de forma menos
aprofundada. Por fim, os 29 artigos ndo relevantes foram descartados por ndo atenderem aos
critérios estabelecidos, garantindo foco na analise. Segue a lista de classificagdo:

a) 63 artigos altamente relevantes (Pontuagdo de Relevancia: 12-15);

b) 147 artigos relevantes (Pontuagao de Relevancia: 8-11);

c) 51 artigos moderadamente relevantes (Pontuag¢do de Relevancia: 6-7);

d) 28 artigos pouco relevantes (Pontuacao de Relevancia: 4-5);

e) 29 artigos nao relevantes (Pontuacdo de Relevancia: 0-3).

2.3.4 Sintese

Apos a classificagdo inicial dos artigos com o suporte da inteligéncia artificial, a
sintese e validagcdo final garantiram o alinhamento com os objetivos € o escopo do estudo,
refinando os critérios ao contexto da pesquisa. A sele¢do dos artigos pela RSL proporcionou
uma base tedrica conectada a aplicagdes concretas. Por fim, foi realizado pelo autor uma
validagdo dos artigos propostos, chegando a uma sintese final composta por:

a) 8 artigos centrais: estes artigos sdao centrais para a pesquisa, abordando

diretamente os objetivos principais e fornecendo contribui¢des tedricas e praticas
de alta profundidade. Estes podem ser melhor apreciados no Quadro 5;

b) 18 artigos com alta contribuicfo: artigos que oferecem suporte complementar,

abordando areas correlatas e ampliando o contexto tedrico e pratico da analise;

c) 19 artigos artigos estratégicos: artigos que fornecem contexto geral, com

discussdes mais amplas ou especificas, contribuindo para partes secundérias da

dissertagao.
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Quadro 5 - Artigos centrais

Titulo Publicac¢ao

Customer service chatbots: Anthropomorphism and adoption Journal of Business Research, v. 115, p.
(Sheehan; Jin; Gottlieb, 2020) 14-24,2020

Determinants and consequences of trust in AlI-based customer | The Service Industries Journal, v. 43, n.
service chatbots 9-10, p. 642-675, 2023

(Prakash, et al., 2023)

Human-Computer Interaction in Customer Service: The Electronics, v. 11, n. 10, 2022

Experience with Al Chatbots - A Systematic Literature Review
(Nicolescu; Tudorache, 2022)

I, Chatbot: Modeling the determinants of users' satisfaction Telematics and Informatics, v. 54, 2020
and continuance intention of Al-powered service agents
(Ashfaq et al., 2020)

Increasing customer service efficiency through artificial Revista de Gestdo, v. 29, n. 3, p. 238-251,
intelligence chatbot 2022
(De Andrade; Tumelero, 2022)

Leveraging unstructured call log data for customer churn Knowledge-Based Systems, v. 212, 2021
prediction
(Vo et al., 2021)

Live support by chatbots with artificial intelligence: A future Service Business, v. 17, p. 61-80, 2023
research agenda
(Camilleri; Troise, 2023)

Mental models and expectation violations in conversational AI | Decision Support Systems, v. 144, 2021
interactions
(Grimes; Schuetzler; Giboney, 2021)

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

Essa estrutura prioriza os artigos mais relevantes para a pesquisa, incorporando
diferentes perspectivas para uma analise abrangente e direcionada. Os Apéndices A ¢ B
apresentam os principais artigos extraidos na andlise sistemdtica, organizados em ordem
decrescente de relevancia. A selecdo considerou tanto a contribuicdo tedrica quanto a
aplicacdo pratica, abordando temas como frameworks conceituais, fatores de resisténcia ao
uso de chatbots, impacto de falhas de de modelos de 1A nas emog¢des € no comportamento dos
usudrios ¢ metodologias para otimizar o design e a eficacia dos agentes conversacionais. Os
quadros nos Apéndices sintetizam essas contribui¢cdes, formando uma base sélida para o
arcabouco teodrico da dissertacao.

Por fim, a revisdo sistematica da literatura consolidou as principais contribuigdes
académicas sobre o uso de chatbots e agentes conversacionais baseados em modelos de IA,
identificando tendéncias e lacunas que fundamentam a analise da interagdo com chatbots.

Esse embasamento tedrico sustenta as proximas segdes, que aprofundam a avaliacdo dos
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critérios de qualidade das interacdes, conectando os achados da literatura a estrutura analitica

da pesquisa e ao desenvolvimento do referencial teorico.

2.4 INDICADORES EM INTERACOES CONVERSACIONAIS

Os indicadores tradicionais, como tempo de resposta e taxas de resolucdo, sdo
utilizados para medir a eficiéncia operacional dos chatbots, mas apresentam limitagdes
quando considerados isoladamente. A desisténcia conversacional com chatbots nao pode ser
medida apenas por métricas quantitativas, sendo necessario considerar também aspectos
qualitativos da interacdo, como feedback dos usuarios e analise de didlogos (Zhang, Felstad e
Bjorkli, 2023). Nesse sentido, Sheehan, Jin e Gottlieb (2020) destacam que a experiéncia
subjetiva dos usudrios, especialmente a percepcao de antropomorfismo - ou seja, a atribuigao
de caracteristicas humanas (como, por exemplo, empatia) - influencia diretamente a intengao
de adocdo. Além disso, Nguyen, Waizenegger e Techatassanasoontorn (2021) observaram
que, em situagdes em que o chatbot nao compreende a solicitacdo inicialmente, os usuarios
tendem a reformular suas perguntas ou esclarecer seus pedidos, demonstrando esforco e
adaptacao na tentativa de alcangar seus objetivos. O que permite identificar potenciais padrdes
de engajamento e compreensao.

A andlise de logs (registros) de chamadas pode fornecer insights mais aprofundados
sobre o comportamento dos clientes. Vo et al. (2021) demonstraram que a inclusao de dados
ndo estruturados, como padrdoes de conversagdo, aprimora a previsao de churn (perda de
cliente) e possibilita uma compreensdo mais detalhada dos perfis de clientes. Da mesma
forma, Nguyen, Waizenegger e Techatassanasoontorn (2022) identificaram, por meio de
analise tematica de interagdes reais, diferentes padrdoes de comportamento humano-chatbot,
incluindo esfor¢os dos usuarios para adaptar suas mensagens diante da incompreensdo por

parte do chatbot.

2.4.1 Indicadores baseados em analise de logs

Para capturar a desisténcia do usuario nas interagdes, ¢ necessario considerar
métricas extraidas diretamente dos /ogs de conversacao:

Respostas claras e coerentes sdo fundamentais para garantir que 0s usuarios
compreendam as informagdes fornecidas. Nguyen, Waizenegger ¢ Techatassanasoontorn

(2022) identificaram que, em interagdes com chatbots, a necessidade de repeticao e
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reformulacdo das perguntas pelos usudrios estd associada a dificuldades na compreensao da
intencdo pelo sistema, o que pode comprometer a experiéncia do usuario. Chatbots que
buscam clarificagdo, em vez de fornecer respostas incorretas, sao percebidos como mais
confiaveis e influenciam sua adogdo (Sheehan, Jin e Gottlieb, 2020). Isso se alinha com a D3
(confiancga e clareza), pois as respostas contextuais estdo positivamente correlacionadas com a
confiang¢a do usudrio e sua disposi¢cdo em reutilizar o servigo.

Ranieri, Di Bernardo ¢ Mele (2024) destacam que interagdes bem estruturadas
geram maior retencao dos usuarios na conversa, enquanto respostas mecanicas ou genéricas
resultam em frustracdo e abandono. Nguyen, Waizenegger ¢ Techatassanasoontorn (2022)
identificaram diferentes padrdes de interacdo (exemplo: desafio, acomodacdo,
comprometimento) que ajudam a compreender se o chatbot estd realmente conduzindo o
usudrio a resolucdo do problema. Esses padrdes estdo relacionados a D4 (engajamento e
empatia), pois demonstram como a inclusdo de elementos empaticos pode reduzir a
solicitacdo de suporte humano e aumentar o engajamento emocional dos usudrios.

O abandono da conversa ou a solicitagdo de atendimento humano podem ser sinais
diretos de insatisfagdo. Ranieri, Di Bernardo e Mele (2024) abordam que interacdes negativas
com chatbots podem aumentar o estresse do cliente, reduzir a confianga e levar ao abandono
da conversa. J4& Hsu e Lin (2023) destacam que a qualidade conversacional ¢ o fator que mais
influencia na satisfacdo em interagdes com modelos de IA, enquanto fatores estruturais como
eficiéncia e seguranga impactam mais diretamente a lealdade. Isto reforca a D1 (desisténcia),
que propde que usudrios que solicitam atendimento humano ou abandonam a conversa
demonstram maior insatisfagdo em comparacdo com aqueles que finalizam a interacdo de
forma natural.

A personalizagdo percebida pode contribuir para a constru¢do da confianga dos
usudrios em chatbots. Fan, Gao e Han (2023) apontam que caracteristicas como flexibilidade,
personalizacdo e capacidade de resposta contextualizada sdo relevantes para criar experiéncias
positivas, as quais influenciam positivamente atitudes dos consumidores, como a confianga e
a intenc¢ao de patronagem. Bliimel, Zaki e Bohné (2024) mostraram que chatbots que utilizam
pistas emocionais moderadas (exemplo: emoticons e linguagem empadtica) aumentam a
interagdo social percebida, enquanto o excesso pode gerar desconfianca. Essa relagdo reforga a
D4 (engajamento e empatia), pois sugere que a inclusdo de elementos empaticos pode

influenciar positivamente o comportamento do usuario.
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2.4.2 Métodos de avaliacao

A combinac¢do de métodos qualitativos e quantitativos é essencial para uma analise
mais precisa da interacdo com com chatbots:

Qualitativos: Nguyen, Waizenegger e Techatassanasoontorn (2022) aplicaram analise
tematica em Jogs para identificar padroes de comportamento humano-chatbot, permitindo
explorar elementos como presencga social e esfor¢o percebido.

Quantitativos: Hsu e Lin (2023) empregaram modelagem de equacdes estruturais
(SEM) para validar a relagao entre qualidade da conversacao, satisfagao e lealdade do usuario
em interagdes com chatbots. Vo et al. (2021) utilizaram regressdo logistica e técnicas de
mineracdo de texto e a extracdo de tracos de personalidade, para prever riscos de churn a
partir de logs de chamada.

Mista: Vo et al. (2021) utilizaram machine learning para prever riscos de churn,
combinando tragos de personalidade extraidos de registros de chamadas com dados
estruturados e técnicas interpretaveis.

A capacidade conversacional dos chatbots deve ser avaliada ndo apenas por métricas
tradicionais, mas por um conjunto mais amplo de indicadores que consideram como o0s
usudrios interagem, expressam frustracdo e ajustam suas perguntas para tentar se comunicar
melhor com o agente conversacional. A insatisfacdo do usudrio, gerando a desisténcia
conversacional, pode ser detectada por padrdes como:

a) aceitagdo de recomendacao de atendimento (indicador de baixa clareza);

b) Pedidos de atendimento humano (indicador de frustracdo ou falha na resposta);

c) Abandono prematuro da conversa (indicador de insatisfacio ou falta de

confianga na [A).

Além disso, Prakash et al. (2023) argumentam que a confianga nos chatbots ¢
influenciada por sua utilidade percebida, facilidade de uso e presenca social, sendo fortalecida
quando a interagdo ¢ fluida e adaptada ao contexto do usudrio. A baixa competéncia dos
chatbots pode afetar a confianca do usuario, resultando em uma experiéncia negativa e
impactando sua inten¢do de uso continuo (Li, Gan e Zheng, 2023).

Portanto, a abordagem proposta para avaliar a desisténcia conversacional com
chatbots deve considerar:

a) clareza e coeréncia das respostas (analisando reformulagdes e repetigdes);

b) engajamento e tempo de interacdo (avaliando padrdes de interagdo);
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c) expressao de frustracao e solicitagdo de atendimento humano (detectando pontos
criticos de insatisfagao);
d) impacto da personalizacdo e pistas emocionais (medindo como diferentes estilos

de resposta afetam a confianga do usuario).

2.5 METODOS DE ANALISE DE CONVERSAS EM CHATBOTS

A anélise das interagdes entre humanos e chatbots tem evoluido significativamente,
incorporando abordagens manuais € automaticas que permitem extrair insights sobre a
qualidade da experiéncia do usudrio. Vo et al. (2021) destacam o uso da minerag¢do de texto
para analisar conversas € prever comportamentos dos usudrios, explorando padrdes

linguisticos e tracos de personalidade para aprimorar a interpretacao dos dados.

2.5.1 Abordagens manuais e automaticas

As abordagens manuais envolvem a andlise qualitativa das interacdes, identificando
padrdes de comportamento e avaliando a clareza e coeréncia das respostas. Ranieri, Di
Bernardo e Mele (2024) utilizam a andlise de discurso qualitativa para examinar interagdes
entre usudrios e chatbots, identificando desafios como respostas insatisfatorias e dificuldades
na compreensdo das intengdes do usudrio, fatores que podem impactar negativamente a
experiéncia do cliente. Nguyen, Waizenegger e Techatassanasoontorn (2022) analisaram /logs
de conversagdo para identificar seis tipos distintos de interagdo humano-chatbot, variando em
termos de presenga social e complexidade do didlogo. Além disso, Song et al. (2022)
argumentam que usudrios com alta necessidade de interagdo humana percebem falhas na
comunicacgdo chatbot com mais intensidade. O que torna a avaliacdo manual essencial para
compreender essas nuances.

Por outro lado, as abordagens automaticas utilizam algoritmos para processar grandes
volumes de interagdes. Vo ef al. (2021) demonstraram que técnicas como Term
Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF) e Linguistic Inquiry and Word Count
(LIWC) sdo eficazes para extrair tragos linguisticos de interagdes verbais, enquanto Shapley
Additive Explanations (SHAP) auxilia na explicabilidade de modelos. Ngai et al. (2021)
propuseram um sistema de chatbot baseado em conhecimento para suporte ao cliente no
comércio eletronico, incorporando tecnologias como processamento de linguagem natural e

inteligéncia artificial. Paul ef al. (2018) desenvolveram um framework de chatbot contextual
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baseado em Redes Neurais Convolucionais (CNN - Convolutional Neural Network) para
interacdes em dominios especificos, permitindo a adaptagdo do sistema sem depender de

regras pré-definidas ou grandes bases de dados linguisticas.

2.5.2 Mineracao de texto, analise de sentimentos e deteccio de emocoes

A mineragdo de texto ¢ utilizada para extrair informagdes das conversas, auxiliando
na identificacdo de intencionalidade e sentimentos expressos pelos usudrios. Yim (2024)
demonstra que chatbots mais interativos e responsivos podem impactar a experiéncia do
usudrio ao reduzir emogdes negativas e aumentar a percep¢ao de empatia, permitindo ajustes
estratégicos na interagdo para minimizar feedbacks negativos e melhorar a reten¢do do cliente.
Zhang, Folstad e Bjorkli (2023) alegam que a comunicagdo eficaz no uso de chatbots, aliada a
boas praticas organizacionais, pode influenciar positivamente a experiéncia do usudrio e
minimizar frustragdes durante a interagao.

A andlise de sentimentos desempenha um papel essencial na categorizagdo das
emogdes dos usudrios, permitindo que chatbots ajustem suas respostas conforme o tom
emocional identificado. Fan, Gao e Han (2023) indicam que chatbots que equilibram
eficiéncia e flexibilidade no atendimento sdo mais eficazes na criacdo de experiéncias
inteligentes, impactando tanto aspectos heddnicos (prazer e envolvimento) quanto cognitivos
(eficiéncia e funcionalidade) na interagdo com os clientes. Além disso, Yim (2024) demonstra
que a interatividade dos chatbots influencia a percepcao de empatia dos usuarios, reduzindo
emogdes negativas como a raiva e minimizando a inten¢ao de compartilhar feedback negativo.

A andlise das emocgdes desempenha um papel essencial na compreensdo do impacto
das respostas dos chatbots na experiéncia do usudrio. Ranieri, Di Bernardo e Mele (2024)
destacam que a qualidade da interacdo e a confianca digital sdo fatores determinantes na
percepcao do usuario e podem influenciar seu engajamento com o servigo automatizado. Yim
(2024) complementa essa perspectiva ao demonstrar que chatbots interativos e responsivos
podem reduzir emogdes negativas, como raiva, ¢ minimizar a inten¢do de compartilhar
feedback negativo, contribuindo para uma experiéncia mais satisfatoria. Além disso, a
interatividade dos chatbots influencia a percepcdo de empatia dos usuarios, ajudando a criar
interagdes mais humanizadas e engajadoras, o que pode reduzir emogdes negativas e

minimizar a inten¢do de compartilhar feedback negativo (Yim, 2024).
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2.5.3 Frameworks de analise: métricas de empatia e clareza

Diferentes frameworks t€m sido propostos para avaliar a qualidade das respostas dos

chatbots. Ngai et al. (2021) discutem a efetividade das interagdes automatizadas a partir de

métricas que avaliam a personalizagdo e a precisao das respostas, ressaltando a importancia da

adaptacdo do chatbot as necessidades do usudrio para uma comunicacdo mais eficiente. Entre

os principais indicadores destacam-se:

a)

b)

d)

reformulacoes do usuario (D3 - confianca e clareza): a necessidade de
reformulagdo por parte do usuario pode estar associada a desafios do chatbot na
interpretacdo da intengdo do usudrio, impactando a fluidez da interagdo (Nguyen;
Waizenegger; Techatassanasoontorn, 2022);

tempo de permanéncia na conversa (D4 - engajamento e empatia): a duragio
da interacdo pode indicar tanto engajamento quanto frustragdo, variando
conforme o contexto. No setor financeiro, interagdes curtas sdo preferiveis,
enquanto no varejo, conversas mais longas podem indicar maior envolvimento
do usuario (Przegalinska et al., 2019);

solicitacoes de atendimento humano (D1 - desisténcia): refletem insatisfacao
com o modelo de IA, evidenciando falhas na resolugdo automatizada e no
atendimento as expectativas do usuario (Ranieri; Di Bernardo; Mele, 2024).

taxa de abandono da conversa (D1 - desisténcia): pode ser usada como um
indicador de insatisfacdo do usuario, estando associada a dificuldades na
interpretagdo da inten¢do do usudrio e na obtencdo de informacdes desejadas
(Nguyen; Waizenegger; Techatassanasoontorn, 2022);

niveis de interatividade percebida (D4 - engajamento e empatia): a
interatividade dos chatbots, incluindo fatores como interatividade social e de
mensagem, pode influenciar a percepcdo de empatia dos consumidores,
reduzindo a raiva e diminuindo a intengdo de word-of-mouth negativo (Yim,

2024).

Essas métricas permitem um monitoramento do impacto dos chatbots e auxiliam na

implementagao de melhorias nos sistemas de modelos de IA conversacional. Por fim, a analise

de interagdes entre chatbots e usuarios deve integrar abordagens qualitativas e quantitativas

para obter uma compreensao holistica da experiéncia do usuario. Estudos como os de Vo et al.

(2021) e Ngai et al. (2021) demonstram que o uso de técnicas de mineracdo de texto e
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modelagem de linguagem pode aprimorar a andlise de interacdes automatizadas, permitindo

sistemas mais precisos e adaptaveis as necessidades dos usuarios.

2.6 CLAREZA E COERENCIA DOS MODELOS CONVERSACIONAIS

A clareza e coeréncia das respostas de chatbots sdo aspectos fundamentais para
garantir interagdes eficazes e uma experiéncia satisfatdria para os usuarios. Estudos recentes
exploram como a inteligéncia artificial pode aprimorar a qualidade da comunicagao,
reduzindo ambiguidades e aumentando a confianca dos usuarios nos sistemas conversacionais.

Chatbots devem ser capazes de fornecer respostas que sejam compreensiveis e
contextualmente apropriadas. Ngai et al. (2021) mencionam os principios cooperativos de
Grice (1975) ao discutir a avaliacdo da qualidade das interagdes entre chatbots e usuarios,
enfatizando a importancia de respostas precisas, relevantes e organizadas para melhorar a
experiéncia do usudrio.

Uma interagdo clara e coerente ¢ essencial para a satisfacdo do usuario. Fan, Gao e
Han (2023) evidenciam que a capacidade do chatbot de responder com precisao e de forma
adaptada as necessidades do usuario estd associada a uma percepgao elevada de qualidade no
servigo. Quando hé equilibrio entre agilidade e adaptacdo nas interagdes, o usudrio tende a
confiar mais no modelo conversacional e a retornar ao servigo. Em contrapartida, respostas
vagas ou inconsistentes prejudicam essa percepcao e enfraquecem o vinculo de confianga,
elemento essencial em experiéncias digitais positivas, o que reforga D3 (confianca e clareza).
Por outro lado, quando as respostas de um chatbot sdo vagas ou inconsistentes, ha um impacto
negativo na percep¢do do servico. Grimes, Schuetzler e Giboney (2021) aplicam a
Expectation Violation Theory para demonstrar que usudrios que esperam um alto nivel do
modelo da TA e se deparam com falhas na coeréncia tendem a relatar maior frustragao e

insatisfacao.

2.6.1 Métodos para avaliar clareza e coeréncia dos modelos conversacionais

Ranieri, Di Bernardo e Mele (2024) analisaram mais de 7.000 interacdes entre
usuarios e chatbots, identificando erros frequentes como respostas genéricas, repeticao
desnecessaria e falta de compreensdao do contexto. Esses fatores levam a redugdo da taxa de

retencdo e ao aumento da solicitagdo de atendimento humano, reforgcando D1 (desisténcia). Vo
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et al. (2021) demonstram que a andlise de /ogs de chamadas pode revelar padrdes de

comunicagdo associados a experiéncia do usuario, permitindo insights sobre a relagdo entre

estilo de conversag¢ao e comportamento do cliente.

Recomendacgdes sdo percebidas com base na revisao teorica para a avaliagdo da

clareza e coeréncia incluem:

a)

b)

d)

identificacdo de padrdes de reformulacio: a contagem de reformulacdes feitas
pelo usuério pode ser interpretada como um possivel indicativo de baixa clareza
nas respostas da IA. No estudo de Nguyen, Waizenegger e Techatassanasoontorn
(2022), observou-se que, em interacdes colaborativas, o0s usudrios
frequentemente ajustam suas perguntas para facilitar a compreensdo por parte do
chatbot - o que pode indicar desafios na interpretacao da inten¢ao do usudrio.
analise de indicadores linguisticos de insatisfacdo: a presenga de expressoes
como “nao entendi”, “explique melhor” ou “ndo faz sentido” pode indicar falhas
na clareza das respostas da IA. Ashfaq et al. (2020) destacam que a qualidade da
informacdo e do servico influencia diretamente a satisfacdo do usuério. Com
base nesses achados, pode-se inferir que problemas nesses aspectos podem
aumentar a necessidade de reformulacgdes na interagao com chatbots;

correlacio entre clareza e escalonamento para atendimento humano: a
solicitacdo de um atendente humano apds uma resposta do chatbot pode indicar
que a resposta foi insuficiente ou pouco clara. Conforme identificado por
Ranieri, Di Bernardo ¢ Mele (2024), respostas imprecisas ou repetitivas dos
chatbots podem levar a frustracdo do usuario e impactar negativamente sua
experiéncia;

tempo de interacio e engajamento como reflexo da clareza: de acordo com
Przegalinska et al. (2019), a confianca e a interagao dos usuarios com chatbots
sdo fatores importantes na avaliagdo de sua performance. O tempo de interacdo,
que varia conforme o segmento, pode estar associado a satisfacdo do usuério,

especialmente quando o chatbot cumpre seu papel esperado de forma eficaz.

Nguyen, Waizenegger e Techatassanasoontorn (2022) indicam que a interacao

humano-chatbot pode ser impactada negativamente por falhas na comunicacdo, levando a

frustracdo do usuario. Em contrapartida, Przegalinska et al. (2019) destacam que a confianga e

o engajamento do usudrio podem ser influenciados pela forma como a interagao ¢ estruturada.

Assim, pode-se inferir que conversas bem organizadas contribuem para uma experiéncia mais

satisfatoria..

Com base em estudos sobre andlise de logs de conversagdo para predicdo de
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comportamento do usudrio (Vo ef al., 2021), € possivel explorar padrdes linguisticos e tragos

de personalidade como indicadores uteis na compreensao da relagdo cliente-empresa.

2.7 EMPATIA E CONEXAO HUMANA NAS RESPOSTAS

A empatia em interacdes automatizadas tem se mostrado crucial para a qualidade
conversacional de usudrios com chatbots. Os usudrios tendem a atribuir caracteristicas
humanas aos chatbots (antropomorfismo), o que influencia positivamente sua intengdo de
adog¢do e a forma como percebem a interacdo com modelos conversacionais com inteligéncias
artificiais (Sheehan, Jin e Gottlieb, 2020). No entanto, quando um chatbot ndo atende a essas
expectativas, pode ocorrer uma violagcdo das expectativas do usudrio, gerando frustragdo e
desconfianga na tecnologia (Grimes; Schuetzler; Giboney, 2021). Conectado a DI
(desisténcia), essa violacdo de expectativas € potencializada pela antropomorfizagdo do
chatbot, levando os usudrios a terem maior probabilidade de abandonar a conversa ou exigir
um atendente humano.

Chatbots que oferecem respostas personalizadas podem influenciar a satisfagdo do
usudrio ¢ melhorar a experiéncia no atendimento ao cliente (Nicolescu; Tudorache, 2022),
sustentando a D3 (confianga e clareza), pois respostas contextuais e bem formuladas
aumentam a percep¢do de presenga social, incentivando a continuidade da interagdo com o

chatbot e reduzindo a solicitacao de suporte humano.

2.7.1 Meétodos para avaliar empatia em chatbots

A implementacdo da empatia em chatbots pode ser feita por meio de diversas
estratégias, incluindo a personalizacao das respostas, a adaptagdo do tom de voz e o uso de
pistas sociais para melhorar a experiéncia do usudrio (Camilleri; Troise, 2023). Essas
estratégias reforcam a D4 (engajamento e empatia da IA), uma vez que interagdes mais
humanizadas promovem o engajamento emocional dos usuarios. Algumas das principais
abordagens incluem:

a) uso de linguagem natural e expressdes afetivas: chatbots que utilizem

expressoes amigaveis e linguagem mais proxima da interacdo humana tendem a
criar uma conexao maior com os usuarios (Sheehan, Jin e Gottlieb, 2020);
b) personalizacio baseada em historico de intera¢des: a personalizacdo baseada

no histérico de interagdes permite que o chatbot demonstre conhecimento sobre
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as necessidades do usudrio, aumentando a percepcdo de atendimento
humanizado. Camilleri e Troise (2023) ressaltam que os chatbots podem utilizar
dados anteriores dos clientes para aprimorar a experiéncia e personalizar os
servicos oferecidos;
c) capacidade de reformulacio e explicacdo: quando um chatbot nao compreende
a solicitacdo do usudrio, buscar esclarecimentos em vez de oferecer respostas
genéricas pode melhorar a experiéncia do usudrio (Sheehan, Jin e Gottlieb,
2020);
d) emprego de estratégias de humor e encorajamento: caracteristicas
antropomorficas, como identidade, interacao social e small talk (conversas leves
e informais), podem influenciar a experiéncia do usuario com chatbots e
aumentar a percepcao de socializagdo e envolvimento na interacdo, tornando-a
mais agradavel (Nicolescu; Tudorache, 2022).
Para medir a efetividade dessas estratégias, alguns estudos sugerem métricas como a
analise da satisfacdo e da inten¢do de uso dos chatbots pelos usuarios (Ashfaq et al., 2020).
Além disso, outros fatores, como tempo de permanéncia e reformulacdes durante a conversa,

podem ser considerados em avaliacdes complementares.

2.7.2 Estudos de caso em que a empatia melhorou a experiéncia do usuario

Diferentes estudos de caso ilustram como a empatia pode melhorar a experiéncia do
usuario com chatbots em servigos automatizados:

Caso 1, atendimento ao cliente com chatbots antropomérficos: Um estudo de
Sheehan, Jin e Gottlieb (2020) demonstrou que chatbots percebidos como mais
antropomorficos — ou seja, mais semelhantes a humanos em sua comunicagdo — tendem a
ser mais adotados pelos usudrios. Esse efeito foi especialmente forte entre usudrios com alta
necessidade de interacdo humana..

Caso 2, chatbots brincalhodes vs. fofos: Um estudo de Zhang et al. (2022) testou
duas estratégias de chatbots para acalmar clientes insatisfeitos com um atraso na entrega: a
abordagem whimsical (brincalhona), que utiliza humor e tom descontraido, e a abordagem
kindchenschema (fofa e vulneravel), que evoca empatia ao se apresentar de maneira infantil
ou adoravel. Os resultados indicaram que ambas as estratégias reduziram emogdes negativas

dos clientes, sendo que a abordagem whimsical foi mais eficaz para clientes com alta
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ansiedade tecnoldgica e do sexo masculino, enquanto a abordagem kindchenschema teve
maior impacto entre clientes com baixa ansiedade tecnoldgica e do sexo feminino
Caso 3, suporte técnico empatico: Ashfaq ef al. (2020) investigaram a satisfacdo de
usudrios com chatbots de atendimento, revelando que respostas empaticas e de qualidade sao
capazes de reduzir a frustragdo dos clientes, especialmente em interagdes que envolvem
duvidas e problemas técnicos.
Esses casos demonstram que a inclusdo de empatia na comunicagdo dos chatbots
pode melhorar significativamente a percep¢ao do usuario, reduzindo frustracdes e aumentando
o engajamento. Além disso, quando os chatbots conseguem demonstrar empatia, 0s usuarios

estdo mais dispostos a confiar continuar utilizando o servigo.

2.8 EFICACIA NA RESOLUCAO DE NECESSIDADES DO USUARIO

A eficacia de um chatbot estd relacionada a sua capacidade de fornecer respostas
precisas e personalizadas, adaptando-se as necessidades dos usudrios para uma interacdo mais
eficiente (Ngai ef al., 2021). Essa efetividade nao se restringe apenas a precisao das respostas,
mas também ao impacto na experiéncia do usudrio, influenciando sua percepgao de confianga
e engajamento com a tecnologia (Ranieri; Di Bernardo; Mele, 2024).

Um chatbot eficaz pode reduzir a necessidade de intervengdo humana ao resolver
solicitagdes de forma autonoma, especialmente em interagdes repetitivas. No entanto, sua
eficacia depende da consisténcia das respostas e da capacidade de escalar para suporte
humano quando necessario (Zhang; Felstad; Bjerkli, 2023). Isso esta diretamente relacionado
a dimensdo D1 (desisténcia), que sugere que usuarios que precisam de suporte humano ou
abandonam a conversa demonstram maior insatisfagdo. Além disso, a ado¢do de chatbots com
modelos de inteligéncia artificial tem demonstrado impacto na eficiéncia operacional e na
otimizagdo da tomada de decisdo em pequenas e médias empresas, contribuindo para um
desempenho sustentdvel e maior visibilidade da cadeia de suprimentos (Panigrahi et al.,
2023).

Dessa forma, pode-se inferir que a eficacia técnica, por si sO, ndo garante o sucesso
desses sistemas: a aceitacdo do chatbot pelos usudrios torna-se um critério central para
determinar sua efetividade real. Nesse sentido, estudos apontam que a percepc¢ao de utilidade,
confianga e adequagdo da interagdo influencia diretamente a aceitagdo e continuidade do uso

de chatbots (Ashtaq et al., 2020; Nicolescu; Tudorache, 2022).
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2.8.1 Métodos para avaliacio das respostas/interacoes

A avaliacdo da eficacia das interagdes entre usudrios e chatbots pode ser realizada

por meio de diferentes abordagens. Dentre os métodos mais utilizados, destacam-se:

a)

b)

d)

analise de logs de conversacdo: esse método permite extrair padroes de
interacdo e entender se as respostas do chatbot estio de fato resolvendo as
necessidades do usuario. Vo et al. (2021) exploraram a analise de logs de
chamadas para prever o comportamento do usuario. Os autores enfatizam a
extragdo de tracos de personalidade e informagdes lexicais como principais
fontes de insights para modelos preditivos. Esses métodos podem ser adaptados
para avaliar métricas como tempo de resposta e reformulagdes em interagdes,
possibilitando a identificagdo de falhas na performance, incluindo respostas
irrelevantes;

modelos baseados em machine learning: alguns estudos propdem o uso de
aprendizado de maquina para prever o comportamento do chatbot com base em
caracteristicas da conversacdo. Vo et al. (2021) demonstraram que modelos
baseados em dados textuais e estruturais extraidos de logs de atendimento podem
prever o risco de churn, analisando padrdes linguisticos e variaveis
comportamentais dos clientes. O estudo utiliza machine learning e técnicas de
mineracdo de texto para extrair insights sobre a comunicagdo dos usuarios,
contribuindo para o desenvolvimento de estratégias personalizadas de retengao;
taxa de resolucio na primeira interacido: um indicador utilizado na literatura ¢
a capacidade do chatbot de resolver problemas sem necessidade de
escalonamento para atendimento humano. Estudos como o de Ranieri, Di
Bernardo e Mele (2024) analisam os efeitos dos chatbots na experiéncia do
cliente, destacando que a qualidade da interacdo e a eficiéncia na resolugdo de
problemas influenciam a percepcao de confianga e satisfagao.

percep¢cdo do usudrio e feedbacks qualitativos: além das métricas
quantitativas, alguns pesquisadores argumentam que a coleta de feedbacks
diretos dos usudrios pode fornecer insights sobre a experiéncia com o chatbot.
Ranieri, Di Bernardo e Mele (2024) analisaram as interagdes de um chatbot de
varejo e identificaram que respostas repetitivas ou pouco uteis podem indicar

problemas de eficacia.
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2.8.2 Analise de limitagoes frequentes em chatbots e como aborda-las

Mesmo com avangos na inteligéncia artificial, os chatbots ainda enfrentam desafios

que comprometem sua eficdcia na resolucdo de necessidades dos usuarios. Dentre os

principais problemas, destacam-se:

a)

b)

d)

alucinacdes e respostas irrelevantes: chatbots que geram respostas sem sentido
ou que ndo atendem ao contexto da interacdo, além da baixa responsividade
podem comprometer a experiéncia do usudrio e impactar negativamente sua
satisfacao (Chen; Le; Florence, 2021 e Vessey, 1991);

falta de adaptacio ao contexto do usuario: Nguyen, Waizenegger e
Techatassanasoontorn (2021) destacam que chatbots sem capacidade de reter
informacdes de interacdes passadas tendem a fornecer respostas genéricas e
pouco uteis, o que pode impactar negativamente a experiéncia do usuario. Para
mitigar essa limitacdo, estudos na area sugerem o uso de técnicas de aprendizado
continuo e aprimoramento progressivo da personalizacdo das respostas ao longo
das interagdes;

dificuldade em lidar com solicitacoes complexas: alguns chatbots apresentam
dificuldades quando enfrentam consultas que exigem raciocinio avangado ou
integracdo de multiplos contextos. O estudo de Ngai et al. (2021) discute a
importancia de arquiteturas baseadas em conhecimento para aprimorar a precisao
das respostas, destacando que a combinagdo de diferentes abordagens pode
melhorar a capacidade dos chatbots de lidar com interagdes mais complexas;
falta de empatia e tom de voz inadequado: o estudo de Fan, Gao e Han (2023)
sugere que a forma como os chatbots conduzem as intera¢des pode impactar a

experiéncia do usuario, tornando-a mais envolvente e satisfatoria.

A revisdo da literatura evidencia que a aceitacdo dos chatbots estdo diretamente

relacionadas a fatores como clareza das respostas, tempo de resposta, ocorréncia de

alucinagdes e inclusdo de elementos de empatia. Conforme demonstrado no Quadro 6,

diversos estudos fornecem embasamento tedrico para essas relagdes, destacando que a

experiéncia do usudrio com chatbots pode ser impactada por multiplas variaveis

interdependentes.

Esses desafios evidenciam que, apesar dos avangos tecnoldgicos, ainda existem

limitagdes na experiéncia proporcionada pelos chatbots. A literatura apresenta diferentes
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abordagens para mitigar esses problemas, mas had lacunas quanto a avaliagdo do impacto

dessas variaveis na desisténcia conversacional entre usuarios € agentes conversacionais.

2.9 EMBASAMENTO DAS DIMENSOES DE PESQUISA

Estudos anteriores investigaram aspectos como satisfacdo do usudrio, percepcao de
presenga social, impacto de respostas imprecisas € o papel da empatia nas interagdes
conversacionais. Com base nessa estrutura tedrica, cada dimensdo proposta ¢ sustentada por

evidéncias de multiplos autores, conforme sintetizado no Quadro 6.

Quadro 6 - Evidéncias para as dimensdes de pesquisa

Dimensao

Autores que embasam a construcio das dimensdes

D1 (desisténcia): usuarios que buscam falar com um
ser humano ou abandonam a conversa demonstram
maior insatisfagdo com o chatbot em comparagdo
com aqueles que finalizam a interagdo de forma
natural.

Adam; Wessel e Benlian (2022);
Ashfaq et al. (2020);

Bliimel; Zaki e Bohné (2024);
Chang e Hsiao (2024);

Chen; Le e Florence (2021);

Crolic et al. (2022);

Ranieri, Di Bernardo e Mele (2024);
Zhang; Felstad e Bjorkli (2023).

D2 (performance): a ocorréncia de alucinac¢des nas
respostas nao modelo de IA conversacional (respostas
irrelevantes ou fora do contexto) e maior tempo de
resposta aumentam significativamente a insatisfag@o
do usuario e a probabilidade de abandono da
conversa.

Ashfaq et al. (2020);

Chen; Le e Florence (2021);

Grimes; Schuetzler e Giboney (2021);
Przegalinska et al. (2019).

(Vessey, 1991)

D3 (confianga e clareza): respostas claras e
contextuais fornecidas pelo modelo de IA
conversacional aumentam a percepgdo de presenga
social, o que, por sua vez, reduz a solicitagao de
suporte humano e incentiva a continuidade da
interagdo com o chatbot.

Adam; Wessel e Benlian (2022);

Becker; Mahr e Odekerken-Schroder (2023);
Camilleri e Troise (2023);

De Andrade e Tumelero (2022);

Nguyen, Waizenegger ¢ Techatassanasoontorn
(2022);

Sheehan, Jin e Gottlieb (2020).

D4 (engajamento e empatia): a inclusio de
elementos de empatia nas respostas contribui para
reduzir a solicitacdo de suporte humano e aumentar o
engajamento dos usuarios.

Bliimel, Zaki e Bohné (2024);

Li; Gan e Zheng (2023);

Ranieri, Di Bernardo e Mele (2024);
Xie et al. (2024);

Zhang e Giles (2016).

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

2.10 CONCLUSAO E LACUNAS NA LITERATURA

Com base em Vo et al. (2021), pode-se inferir que a andlise de padroes

conversacionais extraidos de /ogs de chamadas contribui para enriquecer modelos preditivos,
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indicando a necessidade de ir além de métricas tradicionais ao avaliar o comportamento do
usuario. Adam, Wessel e Benlian (2022) ressaltam que caracteristicas como presenga social
(social presence) e pistas antropomorficas nos chatbots podem impactar a conformidade do
usudrio e sua experiéncia na interagdo, indo além de métricas puramente operacionais. Em vez
disso, ¢ necessario considerar elementos subjetivos na avaliagdo dos chatbots, como a
percep¢ao da qualidade da comunicagdo e a capacidade de evitar erros interpretativos
(Sheehan; Jin; Gottlieb, 2020), além de empatia e engajamento do usudrio (Zhang; Giles,
2016), bem como da percepcao de responsividade e adequagdo nas respostas dos chatbots
para evitar frustragdes com suas limitagoes (Fan; Gao; Han, 2023).

Os principais achados obtidos apontam que a desisténcia conversacional e chatbot
depende da interse¢do entre fatores técnicos e percepgoes subjetivas dos usuarios. Com base
em Nguyen, Waizenegger e¢ Techatassanasoontorn (2022), ¢ possivel interpretar que a
necessidade de reformulagdes frequentes nas interagdes com chatbots pode refletir baixa
clareza nas respostas, afetando a experiéncia do usuario e sua percepgdo sobre a eficacia do
assistente virtual. Da mesma forma, Ranieri, Di Bernardo e Mele (2024) destacam que a
qualidade da interacdo entre chatbot e usuario influencia diretamente o engajamento ¢ a
experiéncia do cliente. Quando o chatbot fornece respostas claras e estruturadas, pode reduzir
frustracdes e melhorar a satisfacdo do usudrio durante a interagdo. Segundo Adam, Wessel e
Benlian (2022), as respostas dos chatbots que ndo atendem as expectativas dos usudrios
podem impactar negativamente sua aceitacao e experiéncia de uso.

Apesar dos avancos metodoldgicos na analise de logs conversacionais, ainda ha
lacunas significativas na literatura. Em particular, a maioria dos estudos prioriza abordagens
quantitativas para avaliar a satisfacdo do usudrio, enquanto pesquisas qualitativas permanecem
limitadas. Hsu e Lin (2023) empregaram modelagem de equagdes estruturais para validar a
relagdo entre qualidade da conversa, satisfacdo e lealdade do usuario, baseando-se em
questionarios poOs-interagdo, sem utilizar a andlise direta das conversas realizadas. O estudo de
Ranieri, Di Bernardo e Mele (2024) utiliza a analise de discurso qualitativa para examinar as
interagdes entre clientes e chatbots, destacando como essa metodologia pode revelar detalhes
importantes sobre a experiéncia do usuario. Além disso, o artigo enfatiza a necessidade de
mais pesquisas para aprofundar a compreensao dos impactos dessa tecnologia.

Ademais, um dos principais desafios identificados ¢ a avaliagdo de indicadores
subjetivos, como empatia e confianca, em escala. Estudos baseados na Communication
Accommodation Theory (Zhang; Giles, 2016) sugerem que chatbots que utilizam pistas

emocionais moderadas podem aumentar a percep¢do de interagdo social, por mais que a
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medi¢do objetiva desses efeitos ainda seja um desafio. J4 a abordagem proposta por Fan, Gao
e Han (2023) explora a ambidestria dos chatbots na criagdo de experi€ncias emocionais e
cognitivas, destacando a importancia de ajustes na configuracdo do atendimento para otimizar
a interagdo com os usudrios. No entanto, sua aplicagdo pratica requer ajustes devido a
limitagdes metodologicas, como a falta de um modelo longitudinal e a generalizagao restrita a
um Unico setor.

A presente pesquisa busca enderecar essa lacuna ao propor uma abordagem mista,
combinando métodos quantitativos e qualitativos baseados em /ogs de conversas, utilizando
técnicas com ferramentas com modelos de inteligéncia artificial ¢ modelagem estatistica para
mensurar as dimensdes preditoras que avaliam o comportamento e performance do chatbot e
mensurar a desisténcia conversacional na dimensdo dependente. Esta pesquisa se fundamenta
em dados reais armazenados no artefato, permitindo uma analise objetiva da clareza das
respostas, da taxa de reformulagdo de perguntas e da percepcdo de empatia por meio de
modelagem estatistica e analise de sentimentos.

Diante dessas consideragdes, futuros estudos devem explorar metodologias
qualitativas para capturar aspectos subjetivos da experiéncia do usudrio com chatbots. Além
disso, a integracao de indicadores subjetivos com métricas quantitativas pode aprimorar a
avaliacdo de chatbots. A investigacdo do impacto da empatia, da clareza e da personalizagdo
nas interagdes automatizadas permanece um campo promissor para futuras pesquisas, com
potencial para influenciar significativamente o design de agentes conversacionais € aprimorar

a experiéncia do usuario.
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3 FRAMEWORK TEORICO PROPOSTO

O presente framework tedrico busca estruturar a avaliacdo das interagdes
conversacionais entre chatbots e usuarios, considerando as dimensdes extraidas da literatura.
O modelo proposto integra varidveis quantitativas extraidas diretamente dos /ogs de conversas
para mensurar a desisténcia conversacional do modelo em atendimentos automatizados.

Com base nas dimensdes de pesquisa, o framework permite testar relacdes entre
padrdoes comportamentais e satisfagdo do usudrio, bem como analisar a performance do
chatbot em aspectos como clareza das respostas, empatia percebida e engajamento. A
estrutura do modelo estd organizada conforme a Figura 2, de maneira a capturar as interagdes
desde a entrada dos dados até a avaliagdo da desisténcia (D1) da interagdo humano-agente

conversacional.

Figura 2 - Framework tedrico

varidveis independentes

D2: performance do
agente conversacional

H1
varidavel dependente
D3: confianca e clareza H2 D1: desisténcia
do agente conversacional conversacional
H3

D4: engajamento
e empatia do agente
conversacional

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

O framework teodrico da Figura 2 (focado nas relagdes entre as dimensdes D1 a D4 e
hipodteses) ndo ¢ um elemento isolado, mas sim o componente central de uma estrutura maior
de geracdo de valor. Dentro da perspectiva do Design Science Research (DSR), o modelo
tedrico atua como o artefato de conhecimento, validando cientificamente as premissas que

sustentam a operagdo pratica do sofiware. A Figura 3 apresenta a visdo total desta arquitetura,
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demonstrando como o framework teodrico esta encapsulado dentro de um fluxo continuo que

transforma dados brutos em inovagao gerenciavel.

3.1 HIPOTESES DE PESQUISA

Com base nas dimensdes definidas no framework teorico, surge a hipotese de
pesquisa que avalia se a desisténcia conversacional entre usuario e chatbot (D1) - medida por
comportamentos como abandono da conversa ou solicitagdo ou aceitagdo de atendimento
humano - pode ser explicada pelas demais dimensodes (D2, D3 e D4), consideradas variaveis
independentes. Esta hipotese ¢ esmiugada em trés hipdteses principais:

a) hipétese 1: agentes conversacionais que demonstraram baixa performance (D2)

aumentam a desisténcia conversacional do usuario com chatbot (D1);
b) hipdtese 2: agentes conversacionais que demonstraram baixa confianca e
clareza (D3) aumentam a desisténcia conversacional do usuario com chatbot
(D1);

c) hipodtese 3: agentes conversacionais que demonstraram menor engajamento €
empatia (D4) aumentam a desisténcia conversacional do usuario com chatbot
(D1);

Essas dimensdes refletem fatores relacionados a performance do modelo de IA, a
clareza e confianca geradas na interagdo, € ao engajamento € empatia percebidos. Validar essa
relagdo fortalece o modelo proposto e amplia a compreensao sobre o comportamento do

usudrio em interacdes com agentes conversacionais.
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Figura 3 - Framework de monitoramento do agente conversacional

framework teérico

varidveis independentes

D2: performance do
agente conversacional

varidvel dependente

LLMDE

|, Exl';lLt:(:DAEo E D3: confianca e clareza H2 D1: desisténcia MONITORAMENTO E X
CLASSIFICAGAO do agente conversacional conversacional ! INTERPRETAGAO R
! Melhoria

: H3 ' de software

; D4: engajamento '

| e empatia do agente !

| conversacional |

retorno de melhoria

Artefato de Artefato de Artefato de Inovacéo
informacdo conhecimento método e acdo ¢

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

3.2 ESTRUTURA DO FRAMEWORK DE MONITORAMENTO DO AGENTE
CONVERSACIONAL

O framework apresentado na Figura 3 esta organizado em cinco etapas principais.

Segue maior detalhamento de cada etapa:

a)

b)

dados: representa a entrada de dados extraidos diretamente das interagdes
registradas na plataforma;

artefato de informacio: um modelo de IA instruido com foco em analisar cada
conversa com usudrios e aplicar a classificacdo da variavel de cada dimensao da
pesquisa;

artefato de conhecimento: framework teodrico, onde sdo aplicados métodos
estatisticos para validagdo das hipoteses de pesquisa;

artefato de método e acao: um modelo de IA instruido a sintetizar o diagnostico
estatistico e traduzir em diretrizes gerenciais aciondveis, sugerindo estratégias de
correcdo e aprimoramento para o agente conversacional (chatbot);

inovacdo: o fluxo culmina na efetivacdo da inovagdo, materializada pela
melhoria de software, com recomendacdes geradas pelo artefato de método e

acdo, estabelecendo um ciclo retroalimentativo (feedback loop).



63

3.2.1 Elementos do framework

O framework desta pesquisa organiza, de forma integrada, os elementos necessarios
para analisar os agentes conversacionais. A estrutura proposta articula a origem dos dados
empiricos, o processamento automatizado das conversas por um modelo de IA e as dimensdes
analiticas definidas no estudo, permitindo compreender as diferentes caracteristicas da

interacao entre chatbot € usuarios.

3.2.1.1 Logs de conversa entre usuarios e agente conversacional (dados)

A primeira etapa do framework consiste na coleta de dados a partir dos registros de
conversas entre usudrios e agentes conversacionais da plataforma de mercado, com a
desmonstracao de seu funcionamento no Apéndice C. Para esta pesquisa ndo foi estabelecido
a defini¢do do perfil dos usuarios, pois a plataforma nao captura informagdes como idade,
género e entre outros dados de perfil, pois atua como uma plataforma de atendimento de
suporte e vendas. Foram utilizados os dados disponiveis como conversa, datas de interacdo e
nome do usudrio. A Figura 4 apresenta um exemplo de histérico de conversa para a analise
dos dados. Estes dados foram extraidos da plataforma de mercado com conversas reais de

atendimento, no qual serd melhor detalhado no capitulo “4.2 Campo de Estudo”.
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Figura 4 - Exemplo de conversa real entre agente conversacional e usudrio (dados)

Conversa Selecionada x
Data @ Hora Chatbot Pessoa
28/01/2025 Tally Nova Dado ocultado
08:00:24

USUARIO 06:38 - 11/11/24

Bom dia

ASSISTENTE 04:38 - 11/11/24

Bom dial Sou Tally, uma inteligéncia artificial
de atendimento da[ cculeds  JComo posso aju
dé-lo? Qual é o seu nome?

USUARIO 06:38 - 11/11/24

Quero saber mais sobre a ferramenta. Consig
o enviar fotos, dudios e videos automaticame
nte

ASSISTENTE 04:38 - 11/1/24

A |A pode ouvir dudios, mas responde em text
0. Nao é possivel enviar fotos ou videos auto
maticamente. Posso ajudar com mais inform
agbes sobre a ferramenta?

USUARIO 06:39 - 11/11/24

Mo da para programar envio de dudios e vide
os?

ASSISTENTE 06:39 - 11/11/24

Néo,[ oaliade  |ndo permite o envio automati
co de dudios ou videos. Posso esclarecer mai
s sobre as funcionalidades da ferramenta?

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

3.2.1.2 LLM de extracao e classificagdo (artefato de informagao)

A segunda etapa do framework consiste na analise das interagdes das conversas entre
usuarios € os agentes conversacionais. Para garantir uma avaliagdo em escala com
padronizagdo, foi desenvolvido um prompt de andlise, dentro do artefato de pesquisa, descrito
no Apéndice D, que permite a extragdo de métricas diretamente dos registros de conversagao.
Para esta pesquisa foi utilizado o ChatGPT-40 mini (OpenAl), com estruturas de comandos

(prompts) dentro do artefato para avaliagcdo de cada variavel das dimensdes.
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3.2.1.3 Framework tedrico (artefato de conhecimento)

Nesta etapa o framework tedrico, apresentado na Figura 2. A seguir sera detalhado as

variaveis compostas nas dimensdes.

Varidveis da Dimensao 1 - desisténcia conversacional (varidvel dependente):

a)

b)

aceitacio de recomendacio de atendimento humano pelo agente
conversacional ou solicitacao de atendimento humano: com base em Ranieri,
Di Bernardo e Mele (2024), as limitagdes do atendimento automatizado podem
gerar estresse e frustracdo, o que interpreta-se para uma possivel solicitacao de
suporte humano diante de experi€éncias negativas. Ja Ashfaq et al. (2020)
reforgam que, embora os chatbots sejam amplamente utilizados, muitos usudrios
ainda demonstram preferéncia pela interacdo humana, especialmente quando
possuem maior necessidade de contato interpessoal;

abandono da conversa (considerando distincdo entre abandono por
insatisfacdo e abandono natural): com base em Ranieri, Di Bernardo e Mele
(2024), a insatisfacdo do usudrio com a interacdo, especialmente diante de
respostas imprecisas ou pouco satisfatorias, pode contribuir para o abandono da

conversa.

Varidveis da Dimensdo 2 - performance do agente conversacional (variavel

independente):

a)

b)

taxa de alucinacdes: Com base em Vessey (1991) e Chen, Le e Florence (2021),
a falta de alinhamento entre a necessidade do usuario e a forma ou qualidade da
resposta do chatbot, como no caso de respostas irrelevantes ou incorretas, pode
comprometer a experiéncia e reduzir a confiabilidade percebida do sistema;

taxa de reformulacio de perguntas: com base na andlise da qualidade da
informagdo e do servigo discutida por Ashfaq et al. (2020), sugere-se que
reformulagdes frequentes por parte dos usudrios possam estar associadas a
desafios na clareza da comunica¢do com chatbots, impactando negativamente a
experiéncia do usuario;

tempo de resposta do chatbot: com base em Chang e Hsiao (2024), barreiras
funcionais na interagdo com chatbots, como a qualidade e respostas lentas,
podem impactar a experiéncia do usuario e gerar percepgdes negativas sobre a

eficiéncia do sistema.

Varidveis da Dimensao 3 - confianga e clareza do agente conversacional (variavel

independente):
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d)
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taxa de reformulacio de perguntas: com base em Nguyen, Waizenegger e
Techatassanasoontorn (2022), a taxa de reformulacdo de perguntas pode refletir
desafios na comunicacdo entre usudrio e agente conversacional, incluindo
possiveis problemas na clareza das respostas do chatbot;,

expressoes de frustracdo ou divida: com base em Chang e Hsiao (2024), a
frustragdo gerada por barreiras funcionais e psicologicas na interagdo com
chatbots pode ser um indicativo de insatisfacdo dos usuarios;

mudanca de tom emocional: com base em Bliimel, Zaki e Bohné (2024), a
personalizacdo do tom na interagdo com o agente conversacional pode
influenciar a experiéncia do usuario, ajudando a reduzir frustragdes e tornar o
atendimento mais envolvente;

clareza e coeréncia das respostas: com base em Sheehan, Jin e Gottlieb (2020),
a percep¢ao de confiabilidade do usuario em relacao aos chatbots estd ligada a
sua capacidade de evitar erros de comunicacdo ou buscar esclarecimentos

quando necessario.

Varidveis da Dimensao 4 - engajamento e empatia do agente conversacional (variavel

independente):

a)

b)

d)

taxa de expressdes empaticas: com base em Zhang e Giles (2016), a taxa de
expressoes empaticas mede a presenga de linguagem empdtica nas respostas do
agente conversacional, impactando a percep¢dao de humanizacao e engajamento
do usuario;

engajamento do usuario (tempo de conversa): com base em Zhang, Folstad e
Bjorkli (2023), o engajamento do usuério pode ser medido pelo tempo médio
que ele permanece na interagdo com o chatbot, refletindo sua disposi¢do para
continuar a conversa;

permanéncia do usudrio na interacdo: com base em Ranieri, Di Bernardo e
Mele (2024), a permanéncia do usudrio na interacdo pode ser avaliada pela
quantidade de mensagens trocadas em uma sessdo, o que pode refletir tanto a
continuidade da conversa quanto possiveis dificuldades na obtencao de respostas
adequadas;

tom da conversa: com base em Bliimel, Zaki ¢ Bohné (2024), o tom ¢ o estilo
da conversagdo do modelo de IA podem influenciar a percep¢do do usuario,

afetando sua satisfacdo e engajamento com o chatbot.
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3.2.1.4 LLM de monitoramento ¢ interpretacao

A pentltima etapa do framework proposto consiste na instanciacdo de um modelo de
IA instruido para a interpretacdo dos resultados estatisticos e geracdo de sugestdes de
melhoria. A inclusdo desta fase fundamenta-se na necessidade de traduzir achados
quantitativos complexos (como coeficientes de regressao e significancia estatistica) em agoes
gerenciais praticas e imediatas, fechando o ciclo de retroalimentagdo (feedback loop) do
sistema.

Enquanto a anélise estatistica valida cientificamente quais variaveis estdo impactando
a desisténcia conversacional (D1), este modulo final atua na camada de anélise prescritiva. Ele
utiliza um modelo de linguagem alimentado com os insights gerados pela regressdo e com as

diretrizes de melhores praticas de design conversacional.

3.2.1.5 Melhoria de software (método)

Por fim, o fluxo do framework culmina na etapa de inovacdo, materializada pela
efetiva melhoria de software. Esta fase representa a operacionalizagdo das diretrizes geradas
pelo moédulo prescritivo, onde as recomendacdes de ajuste - sejam elas o refinamento de
prompts, a recalibragem do tom de voz ou a correcdo de lacunas na base de conhecimento -
sdo implementadas diretamente no ambiente de producdo do agente conversacional.

O objetivo central desta etapa ¢ converter o conhecimento tedrico validado em valor
pratico tangivel. Ao concretizar as alteracdes sugeridas, o artefato estabelece um ciclo
virtuoso de otimizagdo continua, garantindo que a evolugdo tecnologica do chatbot nao seja
pautada em suposicdes, mas guiada por evidéncias empiricas e andlises estatisticas. Desta
forma, a pesquisa transcende a observagdo passiva para intervir ativamente na qualidade da

interagdo humano-computador.
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4 METODO

Esta pesquisa adota o método Design Science Research (DSR), conforme proposto
por Hevner et al. (2004), por envolver o projeto, desenvolvimento e avaliagdo de um artefato
computacional destinado a resolver um problema pratico relevante no contexto
organizacional. No contexto deste trabalho, o artefato consiste em um framework
multidimensional para avaliagdo das varidveis das dimensdes propostas, bem como em sua
instanciagdo tecnologica, materializada em um software desenvolvido. A avaliagdo do artefato
utiliza uma abordagem quantitativa, baseada na andlise de /ogs reais de conversacdo entre
usuarios e agentes conversacionais, permitindo mensurar objetivamente varidveis
comportamentais associadas a desisténcia, performance, clareza, confianga, engajamento e

empatia.

4.1 DELINEAMENTO DA PESQUISA

O delineamento da pesquisa caracteriza-se como observacional e descritivo, uma vez
que nao ha interferéncia direta no processo de interagdo entre usuarios e chatbots,
limitando-se a andlise posterior dos registros gerados pelo sistema. A partir desses dados, sdo
aplicadas técnicas estruturadas de extracdo, organizagdo e interpretagdo das informagoes,
viabilizando a identificagdao de padrdes comportamentais recorrentes € a validacdo empirica

das dimensdes propostas no framework tedrico da pesquisa.

4.2 CAMPO DE ESTUDO

O campo de estudo compreende as interacdes registradas em uma plataforma de
mercado anonimizada, um sistema de atendimento automatizado que utiliza modelos de 1A
conversacionais integrados com a plataforma WhatsApp para interagir com usuarios em
diferentes contextos. Os dados analisados foram extraidos diretamente dos registros de
conversagao da plataforma em trés cenarios distintos, sendo:

a) o cendrio da propria plataforma de mercado, com um agente conversacional

instruido a vender a propria plataforma (Apéndice E descreve o contexto de

instrucao do agente);
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b) o cenario de uma fabrica de soffware, com o agente conversacional instruido a
vender os servicos de consultoria de soffware da empresa (Apéndice F descreve
o contexto de instrucdo do agente);

c) o cendrio de uma escola de inglés, com um agente conversacional instruido a
vender os servigos da empresa (Apéndice G descreve o contexto de instrucao do
agente).

Para cada cenario foi extraido um niimero relativo de conversas, seguindo os critérios

estabelecidos a seguir.

4.3 PROCEDIMENTO DE COLETA DE DADOS

O procedimento de coleta de dados desta pesquisa foi estruturado de forma a garantir
a obtencao de informagdes empiricas consistentes e representativas das interagdes entre
usudrios e chatbots baseados em inteligéncia artificial. Para isso, adotou-se a extragdo direta
dos registros de conversagdo armazenados em uma plataforma de mercado, preservando o

contexto completo das interagdes e assegurando a integridade dos dados analisados.

4.3.1 Dados

A base de dados da pesquisa ¢ composta por logs de conversagdo extraidos de uma
plataforma de mercado. Cada conversa registrada inclui detalhes sobre a interagdo do usuario
com o chatbot, permitindo uma anélise aprofundada dos padrdes conversacionais e da eficacia
do agente conversacional na resolucdo de necessidades. Para garantir a privacidade e a
protecdo dos dados, todas as informag¢des foram devidamente anonimizadas, em conformidade
com a Lei Geral de Protegao de Dados (LGPD), assegurando que nenhuma identificacao
individual possa ser realizada a partir dos registros analisados. Os dados coletados incluem:

a) conteudo das mensagens (entrada do usuario e resposta do chatbot);

b) tempo de resposta do chatbot (intervalo entre envio e recebimento de

mensagens);

c) data e hora do inicio da primeira intera¢ao pelo usuario;

d) data e hora do envio de cada mensagem pelo usuério e chatbot;

e) identificagdo do chatbot;

f) nome do usuario o qual iniciou a interagcao com o chatbot (dado ocultado).
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Como critério de filtro para analisar conversas relevantes, foram selecionadas apenas
interagdes com pelo menos 10 trocas de mensagens. Esse volume minimo foi estabelecido por
uma necessidade técnica do artefato de informacdo (LLM), para que as varidveis
comportamentais - como taxas de reformulagdo, mudangas de tom emocional e expressoes de
empatia - pudessem ser classificadas com precisao, era indispensavel um corpus linguistico
com contexto suficiente. Interacdes excessivamente curtas nao forneceriam dados bastantes
para que o modelo de IA pudesse identificar os padrdes de persisténcia e atrito que compdem

o framework proposto.

4.3.2 Variaveis e escalas

As variaveis analisadas foram definidas com base no framework tedrico do artefato.
Para possibilitar andlises estatisticas, cada varidvel sera mensurada por meio de escalas
apropriadas e, quando necessario, por indicadores compostos abaixo.

D1 - desisténcia conversacional (varidvel dependente):

a) aceitacdo de recomendacio de atendimento humano pelo modelo de IA
conversacional: indica a incapacidade do modelo de TA em resolver a
necessidade do usudrio e o proprio agente sugerir um suporte humano e o
usuario aceitar (escala discreta, nimero absoluto de aceitagdo);

b) solicitagdes de atendimento humano: indica a incapacidade do modelo de [A
em resolver a necessidade do usudrio (escala discreta, numero absoluto de
solicitagdes);

c) abandono da conversa: se houve abandono pelo usudrio durante a interagdo
com o agente conversacional (escala binaria: presenga ou auséncia).

D2 - performance do agente conversacional (variavel independente):

a) taxa de alucinacdes: mede o percentual de respostas irrelevantes ou incorretas
geradas pelo modelo de IA (escala percentual);

b) taxa de reformulacdo de perguntas: indica a frequéncia com que o usudrio
precisa reformular sua entrada para obter uma resposta util (escala percentual);

c) tempo de resposta do chatbot: mede a agilidade do chatbot em processar e
retornar uma resposta (escala continua, medida em segundos).

D3 - confianga e clareza do agente conversacional (varidvel independente):

a) taxa de reformulacio de perguntas: indica problemas de clareza na resposta do

modelo de TA (escala percentual);
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b) expressoes de frustracao ou duvida: identifica sinais de insatisfacdo com base
na andlise de sentimentos (escala ordinal);

c¢) mudanca de tom emocional: avalia o grau de flexibilidade do modelo de [A em
ajustar sua expressividade e estilo em resposta as emocdes e necessidades
demonstradas pelo usuario (escala ordinal);

d) clareza e coeréncia das respostas: avalia se as respostas sdo compreensiveis e
contextualmente relevantes (escala ordinal).

D4 - engajamento e empatia do agente conversacional (variavel independente):

a) taxa de expressdes empaticas: mede a presenca de linguagem empatica nas
respostas do modelo de IA (escala percentual);

b) engajamento do usuirio (tempo de conversa): tempo médio que o usudrio
permanece na interagao (escala continua, medida em segundos);

c) permanéncia do usuario na intera¢ao: quantidade de mensagens trocadas em
uma sessao (escala discreta, nimero absoluto);

d) tom da conversa: classifica o impacto emocional das respostas do modelo de TA

na percepc¢ao do usuario (escala ordinal).

4.4 PROCESSO DE ORGANIZACAO DA BASE DE DADOS

Conforme ilustrado na Figura 4, os dados sdo extraidos da plataforma de mercado e
organizados em uma tabela, como apresentado na Figura 5. Essa tabela envolve um trabalho
manual de extra¢do individual de cada conversa, com sua formatacao respeitando as colunas,
“IA” (identificacdo da inteligéncia artificial analisada), “conversa” (texto completo da
conversa, conforme a Figura 4) e “quantidade interacoes” (total de intera¢des entre usudrio e
chatbot em cada didlogo). Os nomes das colunas respeitam a formatacao para o upload no

artefato de software desenvolvido para andlise dos dados.



Figura 5 - Recorte da tabela de dados
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Conversa Selecionada

Conversa Selecionada

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

quantidade __
interacoes

16
48
70
20
18
62
62
40

ApoOs a formatagdo dos dados, faz-se o download da planilha em formato de

tabulagdo (.tsv) e realiza-se o upload no software (artefato) desenvolvido pelo autor em uma

plataforma de programagdo. A Figura 6 ilustra uma sec¢do do software, no qual € possivel tanto

realizar o upload das conversas extraidas quanto cadastrar e editar manualmente cada

conversa individualmente.
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Figura 6 - Recorte do software (artefato de informacao)
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Outra funcionalidade implementada no software foi o processamento em massa pelo

modelo de IA, conforme demonstrado na Figura 7. A Figura 7 apresenta o processo no qual

seleciona-se um conjunto de conversas e aciona o botdo "Recalcular", permitindo escolher

uma das variaveis de andlise da pesquisa. Apos esta acdo, o software inicia automaticamente
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uma rotina de reprocessamento, aplicando o contexto (prompt) do modelo de IA orientado

para a variavel selecionada em todas as conversas previamente escolhidas.

Figura 7 - Recorte do software, visdao de selecao de variavel para agdo em massa
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Ja a Figura 8 ilustra a metodologia de orientagdo para o modelo de TA utilizado

(ChatGPT), com um contexto (prompt) para cada variavel de anélise. Um dos aspectos criticos

desta pesquisa consiste na capacidade analitica de identificar alucinagdes ou ndo acuracidade

pelo modelo de IA. Diante desse achado, adotou-se como estratégia de mitigagdo, com analise

de varidvel por varidvel de pesquisa nas conversas selecionadas, em vez da abordagem

conjunta (aplicar o tratamento de todas varidveis em um Unico prompt), visando maior

precisao nos dados analiticos. Por fim, também ha o aspecto do “termdmetro” do modelo de

IA do ChatGPT-40 mini, que varia de 0 a 2, em que um valor 2 possibilita 0 maior nivel de

criatividade da inteligéncia artificial. E para esta pesquisa, adotou-se 0,3 como parametro,

pois entende-se que o modelo de TA nao necessita de um alto nivel de criatividade, mas sim

precisao no tratamento dos dados.
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Figura 8 - Recorte do software, visdo de orientacdo do modelo (artefato de informacao)
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Para cada variavel/métrica, aplique os seguintes critérios:

0. Primeiro nome do usuério e horario. Ex.: Walter - 25/01/25 10:23.

1. Aceitagao de recomendacao de atendimento humano pela 14
- Marque quantas vezes 0 Usuario aceitou a sugestao da IA para receber atendimento humano.

2. Solicitagoes de Atendimento Humano:

- Conte quantas vezes o usuario solicitou explicitamente atendimento humano antes gue a |A mencionasse ou sugerisse ssa opcao;

- Se 0 usudrio apenas aceitar a oferta da |A. ndo conte como uma solicitacdo proativa.

3. Abandono da Conversa:

- Marcar 1 (abandono) se o usuario nao enviar nenhuma mensagem em até 1 hora desde a Ultima resposta da A ou se a A fornecer uma resposta
relevante, e o usuario parar de responder apos isso;

- Caso contrdrio, marcar O (ndo abandono).

4, Expressées de Frustracdo ou Duvida:

- Baixa (0-3): Usudrio faz perguntas neutras ou sem sinais de impaciéncia;

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

Por fim, conforme demonstrado na Figura 6, o software possui um botdo denominado
'Baixar' que permite exportar todas as conversas selecionadas e processadas pelo modelo de
IA, ja no formato para andlise de dados. A Figura 9 apresenta o processo completo para
entendimento total da metodologia aplicada. Esta metodologia otimiza significativamente o
processo até entdo manual para avaliagdo das dimensdes e da eficacia das interagdes

humano-IA, alinhando-se com os pardmetros estabelecidos no framework tedrico da pesquisa.
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Figura 9 - Processo completo do fluxo de tratamento de dados
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Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

de chatbot em tabela padronizada.

'

Formatacao e processamento no software, com edicéo

individual ou em massa por variaveis especificas.

l

Exportagéo via botao "Baixar" para andlise externa em

ferramentas de analise e processamento de dados.

l

Validacao de hipdteses de pesquisa.

4.5 PROCESSO DE ANALISE DE DADOS

O Quadro 7 apresenta as variaveis utilizadas na pesquisa, organizadas por dimensao,

detalhando sua escala de mensuragdao, método de avaliagdo e possiveis classificacdes com

seus respectivos pesos. Essa estrutura permite uma abordagem quantitativa, facilitando a

modelagem estatistica e a analise preditiva.

Quadro 7 - Variaveis e indicadores de medi¢ao

(continua)
Dimensio Variaveis Escala Método de Possibilidades Ferramenta de
mensuracio mensuracio

D1 - aceitagdo | Aceitacdo de Discreta Numero absoluto de | Numero absoluto | Registro de solicitagdes
do agente recomendagao de recomendagdes (valores inteiros) [no log
conversacional |atendimento

humano pelo

modelo de IA

conversacional

Solicita¢des de Discreta Numero absoluto de | Numero absoluto | Registro de solicitagdes

atendimento solicitagdes (valores inteiros) [no log

humano

Abandono da Binaria Presenca ou Abandono (1) ou | Analise de abandono

conversa auséncia de ndo abandono (0) |pelos logs (GPT-40

abandono

mini)
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emogao da interagdo

(conclusao
Dimensao Variaveis Escala Método de Possibilidades Ferramenta de
mensuracao mensuracao
D2 - Taxa de alucinagdes | Percentual | Presenga ou 0a 100% Calculo percentual
performance auséncia de sobre alucinagdes e
do agente respostas mensagens adequadas
conversacional irrelevantes
Taxa de Percentual | Frequéncia de 0a 100% Calculo percentual
reformulacdo de reformulacdo sobre sobre reformulacdes
perguntas total de interagdes
Tempo de resposta | Continua Tempo médio Valores continuos | Medigdo de tempo de
do chatbot (segundos) entre em segundos resposta no log
mensagem e
resposta
D3 - confianca | Taxa de Percentual | Frequéncia de 0a 100% Calculo percentual
e clareza do reformulacdo de reformulagdo sobre sobre reformulacdes
agente perguntas total de interagdes
conversacional N ] - ) - ) ]
Expressoes de Ordinal Analise de Baixa (0-3), Média | Analise de sentimentos
frustragdo ou duvida sentimentos (4-7), Alta (8-10) | (GPT-40 mini)
Mudanga de tom Ordinal Analise de mudancga | Adaptavel (0-3), Analise de mudanga
emocional pelo agente Minima (4-6), emocional (GPT-40
Rigida (7-10) mini)
Clareza e coeréncia | Ordinal Analise qualitativa | Clara (0-3), Analise qualitativa das
das respostas das respostas Moderada (4-7), respostas (GPT-40 mini)
Confusa (8-10)
D4 - Taxa de expressdes | Percentual | Frequéncia de 0a 100% Calculo percentual
engajamento e | empaticas expressoes sobre total de respostas
empatia do empaticas sobre
agente total de respostas
conversacional - i . . - N
Engajamento do Continua Tempo médio da Valores continuos | Registro de duragao da
usuario (tempo de interagdo (segundos) | em segundos interag@o no log
conversa)
Permanéncia do Discreta Numero total de Numero absoluto | Contagem de
usudrio na interagao mensagens na (valores inteiros) | mensagens por sessdo
conversa
Tom da conversa Ordinal Classificagdo de Positivo (0-3), Analise de emogdes

Neutro (4-7),
Negativo (8-10)

(GPT-40 mini)

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

4.5.1 Avaliacao estatistica e peso das variaveis

Apos os resultados trazidos pelo modelo de IA orientado, o framework teodrico

avaliado através de um software estatistico, seguindo o seguinte escopo de analise:

a) Limpeza de dados, retirando outliers que afetam a qualidade da analise;

b)

Interpolacdo Linear das varidveis, padronizando todas varidveis das dimensdes

preditoras em uma escala de 0 a 10;

Aplicagdo da andlise fatorial confirmatoria, com foco em validar se as variaveis

de cada construto sdo de fato pertencentes a0 mesmo;
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d) Aplicacdo do modelo de equagdes estruturais, com foco em validar as hipoteses

do modelo tedrico.

4.5.2 Defesa do processo de analise

A metodologia proposta combina a analise de dados estruturados de conversagao,
modelos de inteligéncia artificial e estatistica para validar o framework teérico. A andlise
quantitativa baseada em logs de conversacdo permite uma avaliagdo precisa da satisfacdo do
usudrio e da performance do modelo de IA, sem depender de auto-relatos subjetivos.

Os resultados esperados incluem:

a) a validacdo das dimensdes propostas e das hipdteses, relacionando métricas

objetivas com a experiéncia do usuario;

b) a identificagdo de padroes que diferenciam conversas bem-sucedidas de

interagdes problematicas;

c) recomendagdes para aprimorar a clareza, empatia e confiabilidade do chatbot,

para assim, melhorar a experiéncia do usuario;
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5 RESULTADOS E IMPLICACOES

Este capitulo apresenta a andlise dos dados empiricos coletados a partir de 849
interagdes reais entre usudrios e agentes conversacionais. O objetivo central desta etapa ¢é
validar o framework teorico proposto no estudo, o qual foi construido a partir das lacunas e
construtos identificados na revisdo sistematica da literatura. A analise busca testar as
dimensdes hipotetizadas - performance (D2), confianca e clareza (D3) e engajamento e
empatia (D4) - como determinantes efetivos da desisténcia conversacional (D1). Para facilitar
os calculos e apresentacdo dos dados, todas varidveis estatisticas foram nomeadas e

apresentadas conforme o Quadro 8.

Quadro 8 - Variaveis e indicadores de medicido

Dimensao

Variaveis

Nova padronizac¢io das variaveis

D1 - aceitacio do
agente
conversacional

Quando ocorre qualquer uma das trés variaveis
condicionais a desisténcia: aceitar ou solicitar o
atendimento humano ou abandonar a conversa.
Adotou-se isso para validar condicionalmente a
desisténcia

dl1_desistencia

D2 - performance
do agente
conversacional

Taxa de alucinagdes

d2_alucinacoes

Taxa de alucinagdes (padronizado)

d2_alucinacoes_nm

Taxa de reformulag@o de perguntas

d2_d3 reformulacao perguntas

Taxa de reformulag@o de perguntas (padronizado)

d2 d3 reformulacao perguntas nm

Tempo de resposta do chatbot

d2 _tempo_resposta

Tempo de resposta do chatbot (padronizado)

d2 tempo resposta nm

D3 - confianca e
clareza do agente
conversacional

Taxa de reformulag@o de perguntas

d2_d3 reformulacao perguntas

Taxa de reformulag@o de perguntas (padronizado)

d2 d3 reformulacao_perguntas nm

Expressoes de frustragdo ou divida

d3 frustracao_duvida

Mudanga de tom emocional

d3 mudanca tom_emocional

Clareza e coeréncia das respostas

d3 clareza coerencia

D4 - engajamento e
empatia do agente
conversacional

Taxa de expressdes empaticas

d4_expressoes_empaticas

Taxa de expressdes empaticas (padronizado)

d4_expressoes_empaticas_nm

Engajamento do usuario (tempo de conversa)

d4 engajamento_usuario

Engajamento do usuario (padronizado)

d4 engajamento_usuario_nm

Permanéncia do usuario na interagao

d4 permanencia_interacao

Permanéncia do usuario na interagdo (padronizado)

d4_permanencia_interacao_nm

Tom da conversa

d4 tom_conversa

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).
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5.1 TRATAMENTO E INTERPOLACAO LINEAR DOS DADOS

Devido a natureza heterogénea das métricas de interacdo (contagens de tempo,
frequéncia de alucinagdes e taxas de reformulagdo), os dados brutos apresentaram
distribuicdes com alta variabilidade e presenca de outliers severos (Figura 10). Para garantir a
integridade das analises multivariadas e a convergéncia dos modelos estruturais, adotou-se um
protocolo de tratamento em duas etapas:

d) tratamento de outliers (corte via percentil): varidveis baseadas em contagem
sem limite superior (como d4 engajamento usuario e d2 tempo resposta) foram
tratadas utilizando a técnica de corte no 95° percentil. Valores acima deste limite
foram excluidos, mitigando o efeito desproporcional de interagdes atipicas;

e) interpolaciio Linear de escalas (0 a 10): apods o tratamento dos extremos, todas
as variaveis foram padronizadas para uma escala intervalar de 0 a 10. Nesta
escala, adotou-se a convengdo de que valores maiores representam maior atrito
ou menor qualidade (ex: 10 indica alta taxa de alucinacdo ou resposta
excessivamente lenta), uniformizando a interpretacdo dos coeficientes nos

modelos estruturais e de regressao subsequentes.

Tabela 1 - Estatistica descritiva e parametros de limitacdo de outliers

d2 aluci |d2_d3 reformula| d2 tempo | d4 expressoes |d4 engajamento [d4 permanencia

agente | nacoes cao_perguntas resposta empaticas usuario interacao
N Abby 150 150 150 150 150 150
IA Beto 331 330 331 331 331 331
Tally 368 368 368 368 368 368
Minimo |Abby 0 0 0 0 16 10
IA Beto 0 0 0 0 57 8
Tally 0 0 0 0 45 10
Maximo [Abby 100 50 83 75 16859 72
IA Beto 40 57 1230 100 149656 76
Tally 73 75 188 88 257604 137
95° Abby 25.0 33.0 14.5 75.0 5699 26.5
pereentil {14 perq 27.0 38.0 22,0 74.0 11595 34.0
Tally 33.0 39.6 53.2 64.0 15747 56.6

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

A Tabela 1 apresenta o diagnostico da variabilidade dos dados brutos, revelando um

cendrio de extrema dispersdo que exigiu um tratamento estatistico antes da modelagem. Ao
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observar a variavel d4 engajamento usuario, nota-se que, para o agente Tally, o valor
maximo registrado atinge a marca de 257604, um valor que se distancia muito do 95°
percentil, fixado em apenas 15747. Essa discrepancia sugere a existéncia de interagdes
atipicas - possivelmente sessdes de teste ou falhas de encerramento de log - que nao
representam o comportamento do usudrio padrdo. Esse fenomeno de "cauda longa" repete-se
em outras métricas criticas de interacdo. Os valores da varidvel d4 expressoes empaticas
chegam a apresentar picos de 100 ocorréncias em uma unica sessao (IA Beto), enquanto a
média e o balizamento pelo percentil 95 sugerem que o comportamento tipico nao ultrapassa
74. Da mesma forma, a d4 permanencia_interacao registra casos extremos de até 137
mensagens trocadas (Tally), contrastando com o limite de 56,6 interacdes que abrange 95% da
amostra.

Essa realidade ¢ visualmente ratificada pela Figura 10, onde a densidade das
observagdes se concentra na base do eixo vertical, enquanto pontos isolados "flutuam" em
patamares excessivamente elevados. Sem o balizamento pelo percentil 95, esses outliers
exerceriam um peso desproporcional, "puxando" as médias e enviesando os coeficientes de
regressao do modelo final. Portanto, o truncamento dos dados e a subsequente interpolacao
Linear para a escala de 0 a 10 ndo foram apenas escolhas metodologicas, mas necessidades
técnicas para garantir que o modelo reflita a jornada real da vasta maioria dos usudrios, e nao

a volatilidade de casos excepcionais.

Figura 10 - Gréfico de dispersao sem aplicacao do percentil 95°

(=]
=
o 28+05 o
=
o
:I
=]
=
=
@
E
.(U a4
o 1e+05
o
o
ml
<+
fs
X il @
0e+00 4 i

T
Abby 1A Beto Tally

agente

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).
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Em contraste, a Figura 11 ilustra o comportamento da amostra apods a aplicacdo do
filtro pelo 95° percentil. Ao remover os valores extremos que distorciam a escala, observa-se
uma redugdo significativa na dispersao visual da amostra, permitindo uma visualizagdo clara
do comportamento tipico dos usudrios para cada agente. Esta interpolacdo Linear visual
reflete a estabilizacdo estatistica dos dados, garantindo que as andlises de correlacdo e os

caminhos do modelo estrutural ndo sejam enviesados por ruidos de interacdes atipicas.

Figura 11 - Grafico de dispersao com aplicacao do percentil 95°
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Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

Ap0s o tratamento de outliers via percentil 95, procedeu-se a interpolagdo Linear das
variaveis para uma escala intervalar de 0 a 10. Como o objetivo central do modelo ¢ prever a
desisténcia (onde valores maiores indicam um desfecho negativo), tornou-se necessario
padronizar a polaridade interpretativa de todos os indicadores. Enquanto as varidveis dos
construtos D2 e D3 ja possuiam uma relagdo direta com a desisténcia, as métricas de
engajamento e empatia do usuario (D4) apresentavam uma correlacio inversa por natureza.

Para alinhar esses indicadores, aplicou-se a regra de inversao escalar (10 - x) para as
variaveis d4 expressoes empaticas nm, d4 engajamento usuario nm e
d4 permanencia_interacao_ nm. Com esta transformacdo, as novas métricas padronizadas
passam a representar o atrito de interagdo: quanto maior o valor (préoximo a 10), menor foi o
engajamento ou a empatia detectada, alinhando-se logicamente ao aumento da probabilidade

de desisténcia.
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A Tabela 2 detalha os novos parametros, onde se observa que agora compartilham a
mesma métrica de 0 a 10, permitindo que o modelo capture com precisdo o impacto

consolidado da baixa qualidade da conversa sobre a aceitagdao do usudrio.

Tabela 2 - Estatistica descritiva com variaveis padronizadas € sem outliers

d2_alucina|d2_d3 reformulacao| d2 tempo | d4_expressoes | d4 engajamento | d4 permanencia

agente | coes_nm _perguntas_ nm  |resposta_nm| empaticas_nm | _usuario nm | _interacao_nm

N Abby 125 125 125 125 125 125
IA Beto 253 253 253 253 253 253

Tally 280 280 280 280 280 280

Minimo | Abby 0.00 0.00 0.00 0.00 6.66 5.36
IA Beto 0.00 0.00 0.00 400 2.90 3.93

Tally 0.00 0.00 0.00 1.47 552 0.00

Maximo | Abby 2.50 3.30 2.64 9.20 9.99 8.21
IA Beto 2.70 3.60 4.15 10.0 9.96 8.57

Tally 3.30 3.90 9.43 10.0 9.97 8.21

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

A aplicagdo do filtro baseado no 95° percentil resultou em um refinamento
estratégico da base de dados, removendo as interagdes cujos valores de engajamento e
permanéncia sugeriam comportamentos atipicos ou erros de sistema. A comparagdo entre o
volume de dados inicial e a amostra final tratada demonstra o impacto dessa limpeza por
agente:
a) agente Abby: A amostra inicial de 150 intera¢des foi reduzida para 125,
representando uma retengcdo de aproximadamente 83% dos dados originais
(perda de 17%));

b) agente IA Beto: O volume passou de 331 para 253 interagdes validas,
resultando em uma retencdo de 76% (perda de 24%);

c) agente Tally: De um total inicial de 368, restaram 280 interagdes na base final, o
que equivale a uma retencao de 76% (perda de 24%).

Essa redugdo de volume (de 849 para 658 casos totais) ndo indica perda de poder
estatistico, mas sim um ganho qualitativo na densidade dos dados. Nota-se que a perda foi
ligeiramente superior nos agentes IA Beto e Tally, justamente onde os histogramas e graficos
de dispersdao indicavam uma maior incidéncia de outliers extremos no engajamento € no

tempo de resposta. A exclusdo desses casos permitiu que as variaveis padronizadas
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apresentassem comportamentos mais estaveis, com o valor maximo agora alinhado ao

comportamento real da massa de usuarios.

5.2 ANALISE CONFIRMATORIA E EXPLORATORIA

A avaliagdo do modelo de mensuracdo teve como objetivo inicial testar a validade da
estrutura tedrica proposta para esta pesquisa, composta pelas dimensdes de performance (D2),
confianca e clareza (D3) e engajamento e empatia (D4). Para tanto, conduziu-se uma Analise
Fatorial Confirmatéria (AFC) utilizando o estimador DWLS (Diagonally Weighted Least
Squares), adequado para dados ordinais e distribuicdes ndo normais Hair et al. (2009).

A Tabela 4 apresenta as estimativas dos pesos fatoriais para o modelo tedrico
original. Observa-se que todos os indicadores apresentaram cargas fatoriais altamente
significativas (p < .001), o que sugere que as variaveis observadas possuem relevancia

estatistica na formag¢ao dos seus respectivos construtos latentes.

Tabela 3 - Pesos fatoriais da AFC no modelo de mensuragao tedrico

Fator Indicador Estimativas Erro-padrao V4 p
D2 d2_alucinacoes nm 0.514 0.0359 14.30 <.001
d2 d3 reformulacao perguntas nm 0.747 0.0515 14.50 <.001
d2_tempo resposta nm 0.388 0.0591 6.57 <.001
D3 d3_frustracao_duvida 1.808 0.0846 21.36 <.001
d3_mudanca tom_emocional 1.105 0.0848 13.03 <.001
d3 clareza_coerencia 1.344 0.0686 19.58 <.001
D4 d4_expressoes_empaticas nm 0.615 0.0812 7.57 <.001
d4 engajamento_usuario_nm -0.829 0.0928 -8.94 <.001
d4 permanencia_interacao_nm -0.512 0.0559 -9.15 <.001
d4 tom_conversa 1.663 0.0813 20.45 <.001

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

Apesar da significancia individual dos itens, a avaliagdo global do modelo exige a
analise dos indices de ajustamento e da validade discriminante entre os construtos. As Tabelas

4 e 5 detalham as medidas de adequacao da estrutura proposta aos dados empiricos.
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Tabela 4 - Medidas de ajustamento exato do modelo tedrico

X gl p
382 32 <.001
Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

Tabela 5 - Medidas de ajustamento global do modelo teorico

IC 90% RMSEA
CFI TLI RMSEA Lim. Inferior Superior
0.820 0.747 0.129 0.117 0.141

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

Conforme evidenciado na Tabela 5, os indices de ajustamento global, como o
Comparative Fit Index (CFI = 0.820) e o Tucker-Lewis Index (TLI = 0.747), situaram-se
abaixo do limiar de 0.90 frequentemente adotado na literatura tradicional. Contudo, Hair ef al.
(2009) advertem que ndo existe um "valor magico" isolado que diferencie bons modelos de
modelos ruins para qualquer indice de ajuste, visto que tais medidas sofrem influéncia da
complexidade do modelo e do tamanho da amostra. Sendo assim, o ajuste marginal dos
indices ndo constitui, por si sO, o Unico fator para a rejeicdo do modelo. A falha estrutural
definitiva do modelo tedrico revela-se na analise das covariancias fatoriais, detalhadas na

Tabela 6.

Tabela 6 - Covariancias fatoriais do modelo tedrico

Estimativas Erro-padrao Z p
D2 D2 1.000#
D3 1.163 0.0414 28.1 <.001
D4 0.955 0.0500 19.1 <.001
D3 D3 1.0002
D4 1.065 0.0314 34.0 <.001
D4 D4 1.000*

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

A Tabela 6 expde uma severa violagao dos pressupostos estatisticos. Observam-se
covariancias padronizadas superiores a 1.0 entre os construtos D2 e D3 (1.163) e entre D3 e
D4 (1.065). Na modelagem de equacgdes estruturais, anomalias matematicas como estimativas
de correlacdo padronizadas acima de 1.0 (parametros ilogicos) ou variancias de erro negativas
(Heywood cases) indicam graves problemas de estimacdo, frequentemente causados por um

grau extremo de multicolinearidade entre os indicadores (Hair et al., 2009). Tais resultados
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comprovam a auséncia de validade discriminante na estrutura teorica original no framework
tedrico. Sob a perspectiva do usuario, as dimensdes de performance, confianca e empatia ndo
operam como pilares isolados e independentes, mas fundem-se em percepgdes cognitivas
conjuntas durante a interacdo com o agente conversacional.

Diante da constatagdo empirica de que o modelo tedrico estrito apresenta severa
multicolinearidade e nd3o se sustenta matematicamente, adotou-se uma abordagem
exploratoria para identificar o melhor agrupamento dos indicadores (varidveis de pesquisa)
nas dimensdes. O objetivo foi purificar a escala e investigar a verdadeira estrutura latente
subjacente aos dados, permitindo que o modelo refletisse com maior precisdo a experiéncia
cognitiva e comportamental relatada pelos usudrios. Para tanto, conduziu-se uma Analise
Fatorial Exploratoria (AFE), empregando o método de extragdo de residuos minimos
combinado com uma rotacdo obliqua (oblimin), adequada quando se pressupde correlacao
entre os fatores. A Tabela 7 apresenta as cargas fatoriais resultantes desta etapa (Hair ef al.,

2009).

Tabela 7 - Pesos fatoriais e singularidade da AFE

Fator
1 2 3 4 Singularidade
d2_alucinacoes nm 0.758 0.46341
d3 clareza coerencia 0.705 0.33981
d4 tom_conversa 0.495 0.44728
d3 mudanca tom_emocional 0.446 0.378 0.58749
d3_frustracao_duvida 0.982 0.00467
d2_d3 reformulacao_perguntas nm 0.480 0.61048
d4 permanencia_interacao_nm -0.423 0.71754
d4 engajamento_usuario_nm 0.989 0.03792
d2 tempo_resposta nm -0.340 0.78068
d4 expressoes_empaticas_nm 0.649 0.56959

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

A AFE revelou um padrio de agrupamento empirico que ndo invalida, mas antes
refina, a divisdo tedrica original. Evidenciou-se que, na percecdo real do utilizador, as
variaveis alinham-se em dimensdes que mesclam aspectos técnicos e reagdes humanas,
mantendo-se, contudo, fortemente ancoradas nas bases tedricas propostas. Seguindo a

premissa de que os construtos latentes necessitam de multiplos indicadores para manterem a
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consisténcia interna e a validade discriminante, as variaveis foram consolidadas em trés

dimensdes fundamentais, realinhando os aspectos originais (D2, D3 e D4) da seguinte forma:

a)

b)

qualidade conversacional (D2): a analise agrupou as variaveis
d2 alucinacoes nm, d3 clareza coerencia, d4 tom_conversa e
d3_mudanca_tom_emocional. Este agrupamento ¢ justificado pela Cognitive Fit
Theory (Vessey, 1991), que rege este construto. Segundo a teoria, o usuario
avalia a performance da [IA com base na adequagdo cognitiva da resposta.
Portanto, na pratica, a "performance" ndo ¢ medida apenas pela ocorréncia de
erros técnicos (alucinagdes), mas pela capacidade de a IA entregar informagdes
de forma clara, coerente ¢ com um tom de conversa estavel. Por isso a mudanga
de “performance” para “qualidade conversacional” na definicdo de D2. Para o
usudrio, falhas na clareza ou oscilagdes emocionais no tom do agente sdo
interpretadas primariamente como uma falha na qualidade conversacional do
agente;

confianca e clareza (D3): esta dimensdo consolidou as variaveis
d3 frustracao duvida, d2 d3 reformulacao perguntas nm e
d4 permanencia_interacao nm. A unido destes indicadores corrobora a Social
Response Theory (Adam; Wessel; Benlian, 2022). A teoria estipula que o
envolvimento humano e a confianga (presenga social) sdo pilares da interagdo.
Quando o chatbot falha em transmitir essa confianca, o usudrio experimenta
frustragdo e ¢ forcado a um esforco mecanico (reformular perguntas
repetidamente). Esse desgaste rompe a percep¢do de presenca social e quebra a
confianga, o que se reflete matematicamente no sinal negativo da carga fatorial
da permanéncia, demonstrando que falhas do agente conversacional tendem a
prolongar a interagdo de forma ineficiente, em vez de causarem um abandono
imediato;

engajamento e empatia (D4): o construto reuniu as varidveis
d4 engajamento usuario nm, d2 tempo resposta nm e
d4 expressoes empaticas nm. O  agrupamento empirico reforca a
Communication Accommodation Theory (Zhang; Giles, 2016). O engajamento
do usudrio ¢ uma resposta direta a capacidade de o chatbot adaptar (acomodar) a
sua comunicagdo. A analise comprovou que essa "acomodagao" ocorre por meio
de dois vetores conjuntos: o uso de linguagem humanizada (expressoes

empaticas) e o ritmo da conversa (tempo de resposta). O tempo de resposta, ao
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invés de ser visto apenas como performance, atua para o usudrio como um
simulador do fluxo natural e empatico de uma interagdo humana, sendo
fundamental para o engajamento geral. (Nota: Evitou-se repetir a varidvel
d3 mudanca tom emocional neste construto devido ao fenomeno estatistico de
cross-loading, sendo a mesma alocada exclusivamente em D2 por apresentar

maior peso fatorial).

Para validar a nova taxonomia (classificacdo) orientada pelos dados e extraida da AFE,
e suportada pela teoria, procedeu-se a uma nova AFC. O objetivo desta etapa foi verificar se a
reestruturacdo das varidveis em trés novas dimensdes (D2, D3 e D4) seria capaz de corrigir as
anomalias de estimagdo e melhorar o ajustamento global do modelo. A Tabela 8§ apresenta as

estimativas dos pesos fatoriais para o modelo de mensuragao refinado.

Tabela 8 - Pesos fatoriais da AFC (modelo refinado)

Fator Indicador Estimativas Erro-padrio Z p
D2 d2 alucinacoes_nm 0.582 0.0337 17.25 <.001
d3 clareza_coerencia 1.491 0.0681 21.89 <.001
d4 tom_conversa 1.675 0.0771 21.73 <.001
d3 mudanca tom_emocional 1.189 0.0876 13.58 <.001
D3 d3_frustracao_duvida 2213 0.0897 24.68 <.001
d2 d3 reformulacao perguntas_nm 0.829 0.0487 17.03 <.001
d4 permanencia_interacao_nm -0.581 0.0549 -10.58 <.001
D4 d4_engajamento_usuario_nm 1.441 0.1120 12.87 <.001
d4 expressoes empaticas nm -0.708 0.0977 -7.25 <.001
d2_tempo_resposta_nm -0.857 0.0708 -12.09 <.001

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

Os resultados da Tabela 8 indicam que todas as varidveis mantiveram alta significancia
na formagdo de seus respectivos construtos (p < 0,001). Nota-se que, mesmo com o
alinhamento légico das métricas para representarem o atrito (onde valores proximos a 10
indicam pior desempenho), os indicadores de permanéncia, empatia e tempo de resposta
mantiveram cargas fatoriais negativas. Essa ocorréncia ndo ¢ um erro de processamento, mas
uma validacao estatistica da natureza dessas varidveis: elas operam como forcas de oposi¢ao
ao desgaste do usuario. Enquanto indicadores como alucinag¢des e frustracdo carregam o

modelo positivamente em dire¢do a desisténcia, as varidveis de D4 atuam como mitigadores.
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Com a estrutura fatorial validada, a Tabela 9 apresenta as covariancias entre os

construtos, detalhando como essas forgas interagem no sistema.

Tabela 9 - Covariancias fatoriais do modelo tedrico

Estimativas Erro-padrao V4 p
D2 D2 1.000?
D3 0.760 0.0277 27.45 <.001
D4 -0.523 0.0497 -10.52 <.001
D3 D3 1.000°
D4 -0.493 0.0509 -9.68 <.001
D4 D4 1.000?

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

Ao contrario do modelo teodrico original, que apresentava correlagdes superiores a 1.0
(Heywood cases), a nova estrutura resolveu integralmente o problema da multicolinearidade
extrema. A maior covariancia observada no modelo refinado ocorreu entre D2 e D3 (0.760),
um valor estritamente inferior a 1.0, estabelecendo a validade discriminante entre as trés
dimensodes. Isso significa que, agora, os construtos medem facetas distintas da experiéncia do
usudrio, tornando o modelo matematicamente possivel e confiavel (Hair et al., 2009). Por fim,

as Tabelas 10 e 11 detalham as medidas de ajustamento global da nova estrutura.

Tabela 10 - Medidas de ajustamento exato do modelo refinado

X gl p
382 32 <.001
Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

Tabela 11 - Medidas de ajustamento global do modelo refinado

I1C 90% RMSEA
CFI TLI RMSEA Lim. Inferior Superior
0.895 0.852 0.0984 0.0868 0.110

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

A purificagdo da escala promoveu um avango na qualidade global do ajustamento. O
erro de aproximacdo (RMSEA) caiu de 0.129 (no modelo original) para 0.098.
Simultaneamente, o Comparative Fit Index (CFI) elevou-se de 0.820 para 0.895. Apesar de o
CFI situar-se marginalmente abaixo do limiar estrito de 0.90, Hair et al. (2009) argumentam

que indices de ajustamento ndo devem ser interpretados como regras de corte absolutas, mas
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sim avaliados em conjunto com a validade tedrica e a auséncia de anomalias de estimagao.
Considerando a eliminagdo completa dos Heywood cases e a melhoria substancial em todos os
indicadores de ajuste comparativamente ao modelo inicial, conclui-se que o modelo de
mensuracao refinado possui validade discriminante adequada. Portanto, esta ¢ a estrutura
adotada para prosseguir a avaliagdo do modelo de equagdes estruturais, comparando o modelo
teorico original com o novo modelo proposto (mantendo as dimensdes tedricas, mas com nova

distribuicdo das varidveis) e um modelo de segunda ordem.

5.3 ANALISE DO MODELO DE EQUACOES ESTRUTURAIS

Nesta etapa, a pesquisa avanga da validag¢do dos constructos para o teste das relagdes
de dependéncia entre as dimensdes do framework. A Modelagem de Equagdes Estruturais
(Structural Equation Modeling - SEM) ¢ aplicada para verificar como as falhas de
performance, a percepcdo de confianga e o engajamento atuam, em conjunto, como preditores

da desisténcia do usuario.

5.3.1 Reespecificacio do modelo tedrico a estrutura serial

O modelo teodrico original, que previa influéncias diretas e simultaneas das
dimensdes sobre a desisténcia, apresentou limitagdes estatisticas severas. Como demonstrado
na Tabela 6 (covaridncias fatoriais), observou-se uma multicolinearidade critica entre os
construtos latentes, com estimativas de covariancia superiores a 1,00 (ex: D2 entre D3 = 1.163
e D3 entre D4 = 1.065). Esses valores indicam uma redundancia tedrica e estatistica (auséncia
de validade discriminante), sugerindo que as dimensdes ndo operam de forma independente.
Diante disso, optou-se pela reespecificacao para um modelo serial (D2—D3—D4—DI1). Essa
abordagem resolve o problema da colinearidade ao transformar a sobreposicdo em uma
cascata de efeitos, onde a baixa performance precede a degradagdo da confianca e clareza em

que precede o engajamento e empatia € aumenta a desisténcia conversacional.
5.3.2 Definicao de desisténcia e modelos de avaliacao
Conforme mencionado no Quadro 8, a desisténcia conversacional foi condicionada

como realizada quando ocorre qualquer uma das trés condigdes: a aceitagao de recomendacao

de atendimento humano, a solicitacdo de atendimento humano ou o abandono da conversa. E
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para poder executar o SEM, o construto D1 ¢ tratado como uma variavel de indicador tnico
(single-item construct). Esta definicdo € necesséaria para representar a desisténcia como um
indicador de “aconteceu” ou “ndo aconteceu”, consolidando em um Unico ponto critico os trés
sinais de interrupcao da jornada.

Por fim, além do modelo tedrico reespecificado para processual em vez de
multidimensional, iremos analisar o modelo teérico purificado multidimensional e purificado
processual, com a nova distribuicdo de varidveis nas dimensdes e também o modelo de
segunda ordem seguindo as dimensoes originais. Dada a novidade da analise deste fendmeno
(desisténcia conversacional com modelos de IA) e o método de andlise (a partir de logs de
conversagdo), o entendimento de diferentes configuragdes se torna necessario. Serd feito essa
comparagdo com modelos rivais para determinar qual deles € o mais parcimonioso e apresenta
o melhor ajuste, conforme Hair et al. (2009). Segue o Quadro 9 para melhor compreensao dos

modelos aplicados no SEM.

Quadro 9 - Modelos de avaliacdo no SEM

Modelo Variaveis e dimensées Estrutura

Modelo 1: tedrico reespecificado | Varidveis nas dimensdes conforme o D2—D3—D4—D1

processual modelo tedrico inicial

Modelo 2: teérico purificado Variaveis redistribuidas conforme D2+D3+D4—Dl1

multidimensional analise exploratdria

Modelo 3: tedrico purificado Variaveis redistribuidas conforme D2—-D3—-D4—-D1

reespecificado processual analise exploratdria

Modelo 4: de segunda ordem Variaveis nas dimensdes conforme o (D2,D3,D4)—Dx—Dl1
modelo tedrico

Modelo 5: D2 como antecedente | Variaveis redistribuidas conforme D2—D3; D2—D4
analise exploratdria D3—DI1; D4—Dl1

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

Previsto inicialmente, o modelo teérico multidimensional na Figura 2 ndo teve seus
indices de ajuste reportados. Durante a execu¢do no SEM, o modelo ndo atingiu a
convergéncia (identificagdo), apresentando erros na inversao da matriz de covariancia. Tal fato
reforca a necessidade da reespecificagdo do modelo ou purificacdo das varidveis para a

viabilidade estatistica do fenomeno estudado.

5.3.3 Analise dos indices comparativos no SEM

Dando continuidade a modelagem, esta se¢do apresenta os resultados obtidos a partir

da execu¢dao dos cinco modelos estruturais estabelecidos anteriormente no Quadro 9. A
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analise concentra-se na comparagdo de seus indices de ajuste global, visando identificar a
estrutura que melhor se adequa a matriz de covariancia dos dados coletados.
A Tabela 12 consolida os principais indicadores de desempenho estatistico para cada

modelo. Conforme preconizado por Hair et al. (2009), a avaliacdo foi realizada de forma

comparativa.
Tabela 12 - Indices de ajuste global dos modelos estruturais
Modelo v df | df | CFI TLI | RMSEA | SRMR
Ponto de corte (Hair et al., 2009) - - - >0.90] >0.90 <0.08 <0.08

Modelo 1: Tedrico processual
D2—D3—D4—D1 204 42 4.86 0.927] 0.905 0.077 0.079

Modelo 2: Tedrico purificado
multidimensional
D2+D3+D4—D1 115 39 2.95 0.966 0.952 0.055 0.059

Modelo 3: Teorico purificado processual
D2—D3—D4—D1 129 42 3.08 0.961 0.949 0.056 0.064

Modelo 4: Segunda ordem néo
purificado
(D2,D3,D4)—Dx—Dl1 204 42 4.86 0.927 0.905 0.077 0.079

Modelo 5: purificado e D2 como
antecedente

D2—-D3; D2—-D4

D3—DI1; D4—D1 133 41 3.24 0.959 0.945 0.051 0.062

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

Os resultados apresentados na Tabela 12 indicam que todos os modelos testados
atingiram os niveis criticos de aceitacdo estabelecidos pela literatura (CFI e TLI > 0.90,
RMSEA e SRMR < 0.08). No entanto, observa-se uma evolu¢do nos indices de ajuste ao
comparar as estruturas originais com as versoes purificadas. O modelo 1 (tedérico processual) e
modelo 4 (segunda ordem nao purificado) apresentaram desempenho idéntico, com um CFI de
0.927 e um erro de aproximagdo (RMSEA) proximo ao limite toleravel (0.077). O elevado
valor do Qui-quadrado padronizado (y*df = 4.86) sugere que essas estruturas, por mais que
validas, ainda possuiam residuos significativos € uma complexidade que ndo se traduzia em
aderéncia total aos dados empiricos. Contudo, nao ha diferenga estatisticamente significativa
entre os resultados dos modelos purificados, entdo ainda ndo € possivel afirmar qual modelo
explica melhor o conjunto de dados, necessitando-se avaliar o R? (poder explicativo do
modelo sobre os dados) B (intensidade e dire¢ao do impacto de cada variavel).

A introdugdo das etapas de purificacdo resultou em um salto quantitativo nos

modelos 2, 3 e 5. O modelo 2 (purificado multidimensional) obteve o melhor ajuste global da
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série, com o menor ¥*/df (2.95) e o maior CFI (0.966), indicando que a percepcdo das
dimensdes de forma simultdnea possui forte suporte estatistico. Logo em seguida, o modelo 3
(purificado processual) demonstrou um ajuste quase equivalente (CFI = 0.961 ¢ RMSEA =
0.056), mantendo a estrutura logica em cascata, mas com uma precisdo muito superior a
versao inicial do modelo 1. E por fim, o modelo 5 demonstrou um ajuste também significativo
(CFI = 0959 e RMSEA = 0.051), com uma proposta da varidvel D2 (qualidade
conversacional) ser preditora de D3 e D4.

Portanto, a analise dos indices de ajuste global isoladamente nao permite descartar
nenhuma das abordagens dos modelos, uma vez que todos descrevem a matriz de dados com
alta fidelidade. Conforme orientam Hair et al. (2009), diante de modelos concorrentes com
ajustes satisfatorios, a decisdo deve transpassar a analise global e focar na forga das relagdes
internas () e na capacidade de explicagdo da varidncia (R?), a fim de determinar qual
configuragdo melhor representa o comportamento real do usuario, apresentada na secao

seguinte.

5.3.4 Analise dos indices comparativos no SEM nos cinco modelos

Ap0s a validacdo da adequacgdo estatistica global, a andlise avanga para o exame da
validade interna e do poder preditivo de cada configuragdo. Conforme orientado por Hair et
al. (2009), a eficacia de um modelo estrutural ndo se limita aos indices de ajuste, exigindo a
verificacao da forca das relagdes () e da capacidade de explicacao da variancia (R?) do na
ultima dimensdo (D1). Esta etapa busca identificar qual dos modelos observados melhor
representa a desisténcia do usuario (D1), revelando como a purificagdo das variaveis impactou
a estabilidade matematica e a interpretagao dos dados.

A Tabela 13 e Figura 12 apresentam a avaliacado do modelo 1, teérico processual.

Tabela 13 - Estimativas do modelo 1 (tedrico processual)

Dependente | Preditor | Estimativa (B) | Erro Padrdo (SE) | Coef. Padronizado (j3) R? p
D3 D2 4.048 0.5919 1.071| Instavel| <.001
D4 D3 0.401 0.0552 0.987 97,5%| <.001
DI D4 0.224 0.0757 0.160 2.6%| 0.003

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).
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Figura 12 - Framework do modelo 1 (tedrico processual)

dat

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

O modelo 1, mesmo apresentando um ajuste global aceitavel, revela fragilidades
criticas em sua estrutura interna. A andlise da Tabela 13 indica a presenga de um Heywood
Case na relacao entre D2 e D3, onde o coeficiente padronizado B excede a unidade, gerando
uma variancia residual negativa e tornando a estimativa matematicamente instavel. Apesar da
forte mediagdo observada entre D3 e D4 (B = 0.987; R = 97.5%), a capacidade do modelo em
explicar a desisténcia € fraca, apresentando um R? de apenas 2,6% para a D1 (desisténcia). O
framework da Figura 12 ilustra essa desconexdo: meso com as relagdes iniciais sejam
estatisticamente significantes (p < 0,001), o fluxo processual rigido falha em capturar os
determinantes da desisténcia, evidenciando que a desisténcia ndo ¢ uma consequéncia linear
direta do engajamento na configuracdo original das varidveis compostas nas dimensdes D2,
D3 e DA4.

Segue a avaliacdo do modelo 2, teorico purificado multidimensional, conforme dados na

Tabela 14 e Figura 13.

Tabela 14 - Estimativas do modelo 2 (tedrico purificado multidimensional)

Dependente | Preditor |Estimativa (B) | Erro Padrdo (SE) | Coef. Padronizado () R? P
D1 D2 0.336 0.200 0.170 - 0.094
D1 D3 -0.172 0.056 -0.338 - 0.002
D1 D4 -0.313 0.082 -0.394 - <001
Poder total ~ |modelo 2 -- - -- 12.6% --

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).
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Figura 13 - Framework do modelo 2 (tedrico purificado multidimensional)
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Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

Diferente do modelo 1, o modelo 2 apresenta uma estrutura estabilizada e com
superior capacidade preditiva. Ao tratar as dimensdes de forma simultanea e independente, o
modelo elimina as inconsisténcias matematicas e atinge um R? de 12.6% para DI
(desisténcia), um valor quase cinco vezes superior ao observado no modelo processual. A
Figura 13 ilustra que D4 (engajamento e empatia) e D3 (confianga e clareza) emergem como
os principais inibidores da desisténcia, com coeficientes de f = -0,394 ¢ B = -0,338,
respectivamente.

E importante notar o carater ndo intuitivo desses sinais negativos: no contexto dos
logs analisados, niveis mais elevados de atrito ou percep¢do negativa correlacionam-se a uma
menor probabilidade de desisténcia conversacional. Este fendmeno sugere uma dindmica de
persisténcia, onde o usudrio que manifesta sua frustracao através da interface demonstra maior
investimento cognitivo na tarefa do que aquele que desiste silenciosamente. Por fim, a
auséncia de significancia direta em D2 sobre D1 (p = 0.094) refor¢a que a qualidade da
conversacional do chatbot por si s6, ndo expulsam o usudrio, a menos que degradem
severamente as dimensdes D3 e D4.

Segue a avaliagdo do modelo 3, tedrico purificado processual, conforme dados na

Tabela 15 e Figura 14.
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Tabela 15 - Estimativas do modelo 3 (tedrico purificado processual

Dependente | Preditor |Estimativa (B) | Erro Padrdo (SE) | Coef. Padronizado () R? p
D3 D2 2.842 0.344 0.785 61.7%| <.001
D4 D3 -0.468 0.057 -0.669 44.7%| <.001
DI D4 -0.165 0.0484 -0.221 4.9%| <.001

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

Figura 14 - Framework do modelo 3 (tedrico purificado processual)

N,
i 4_ -
v ‘ ’ .84
e PP

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

O modelo 3 apresenta uma evolugdo em relagdo a estabilidade matematica, mantendo
a premissa de uma jornada processual. A purificagdao das variaveis eliminou as inconsisténcias
do modelo 1, resultando em coeficientes padronizados estaveis e estatisticamente significantes
(p <0.001).

Mesmo havendo um incremento para explicagdo da desisténcia (R? = 4.9%) em
relacdo ao modelo 1, a relevancia desta configuracdo reside na forca das relagdes
intermediarias. A Figura 14 ilustra que D2 (qualidade conversacional) exerce um impacto
significativo sobre D3 (confianca e clareza) com um coeficiente de f = 0.785, explicando
61,7% da sua variancia. Esse achado demonstra que, em uma jornada linear, a qualidade
conversacional (D2) tem uma representacdo significativa na confianca e clareza do chatbot
(D3). Entretanto, o baixo R? final sugere que, embora o modelo processual purificado seja

logico e valido, a desisténcia em si parece ser influenciada por uma pressao simultanea das
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dimensdes (como visto no modelo 2) mais do que por uma passagem de bastdo puramente
processual.
Segue a avaliacdo do modelo 4, segunda ordem nao purificado, conforme dados na

Tabela 16 e Figura 15.

Tabela 16 - Estimativas do modelo 4 (segunda ordem nio purificado)

Dependente | Preditor | Estimativa (B) | Erro Padrdo (SE) | Coef. Padronizado () R? p
DX D2 1.000 - 1.061 - -
DX D3 3.624 0.439 1.032 -] <001
DX D4 1.424 0.219 0.997 -] <001
D1 DX 0.320 0.113 0.158 2.5% .005

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

Figura 15 - Framework do modelo 4 (segunda ordem ndo purificado)

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

A andlise do modelo 4 busca verificar se as percepgdes do usuario podem ser
sintetizadas em um unico constructo latente geral (DX) para explicar a desisténcia de (D1).
Conforme detalhado na Tabela 16, esta configuracdo replica as instabilidades observadas no
estagio inicial da pesquisa, com a presenca de coeficientes padronizados que excedem a
unidade (B = 1.061 para D2 e B = 1.032 para D3), indicando uma saturag¢do tedrica que

compromete a validade matematica do modelo.
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O framework proposto ilustra que, mesmo com o fator geral apresentando cargas
fatoriais elevadas sobre as dimensdes de D2, D3 e D4, sua capacidade de predi¢dao sobre D1
(desisténcia) ¢ minima, resultando em um R? de apenas 2.5%. Este resultado sugere que a
tentativa de unificar as dimensdes em um "superfator" mascara as nuances individuais de cada
percepcao, falhando em oferecer um ganho explicativo real em relagdo a visdo
multidimensional.

Segue a avaliagdo do modelo 5, purificado e D2 como antecedente, conforme dados

na Tabela 17 e Figura 16.

Tabela 17 - Estimativas do modelo 5 (purificado e D2 como antecedente)

Dependente | Preditor |Estimativa (B) | Erro Padrdo (SE) | Coef. Padronizado () R? p
D3 D2 3.256 0.396 0.783 61.3%| <.001
D4 D2 -1.622 0.255 -0.660 43.5%| <.001
D1 D3 -0.074 0.036 -0.151 - 0.039
D1 D4 -0.305 0.067 -0.382 - <001
Poder total  [Modelo 5 -- -- -- 12.3% --

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

Figura 16 - Framework do modelo 5 (purificado e D2 como antecedente)
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Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

A analise do modelo 5 avalia a configuragio de media¢do, onde a qualidade
conversacional (D2) atua como o antecedente que molda as dimensdes de confianga e clareza

(D3) e engajamento e empatia (D4). Os resultados indicam que D2 exerce um impacto
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positivo e forte sobre a confianca e clareza (B = 0,783), explicando 61,3% de sua varidncia.
Em contrapartida, observa-se um efeito negativo no engajamento e empatia (f = -0.660), com
um R? de 43.5%. No que tange a explicacdo da desisténcia (D1), o modelo revela que a
dimensao D4 possui maior poder preditivo (f =-0.382) do que D3 (B =-0.151), resultando em
um R? total de 12,3%.

Para melhor compreensdo, A Tabela 18 compila os resultados dos cinco modelos.

Tabela 18 - Comparacao das estimativas dos modelos

Modelo CFI TLI Pred.—Depend.: B ¢ (p) R?

Modelo 1: tedrico processual

D2—D3—D4—Dl1 0.927 0.905 D4—DI1: 0.160 (0.003) 2.6%

Modelo 2: téorico purificado D2—D1:0.170 (0.094);

multidimensional D3—D1 -0.338 (0.002);

D2+D3+D4—D1 0.966 0.952 D4—DI -0.394 (<0.001) 12.6%

Modelo 3: téorico purificado D2—-D3: 0.785 (<0.001);

processual D3—D4: -0.669 (<0.001);

D2—D3—D4—-Dl1 0.961 0.949] D4—D1:-0.221 (<0.001) 4.9%
D2—DX: 1.061 (--);

Modelo 4: segunda ordem nao D3—-DX: 1.032 (<0.001);

purificado D4—DX: 0.997 (<0.001);

(D2,D3,D4)—Dx—Dl1 0.927 0.905 DX—DI: 0.158 (0.005) 2.5%

Modelo 5: purificado e D2 como D2—D3: 0.783 (<0.001);

antecedente D2—D4: -0.660 (<0.001);

D2—D3; D2—D4 D3—DI1:-0.151 (0.039);

D3—DI; D4—D1 0.959 0.945] D4—DI1:-0.382 (<0.001) 12.3%

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

A anélise do modelo 5 demonstra que a transi¢ao de uma relagao direta (modelo 2
purificado) para uma estrutura de mediacdo justifica a defini¢cdo de seguir com este modelo
como o interpretativo para esta pesquisa. Enquanto no modelo 2 a relagdo direta entre D2 e
D1 perde significancia, no modelo 5 a configuracdo de D2 como preditor das dimensdes D3 e
D4 revela uma melhor forga explicativa. Os resultados confirmam que o impacto da qualidade
conversacional (D2) sobre o comportamento do usuario ndo ¢ imediato, mas mediado por
camadas cognitivas (B = 0.783) e afetivas (B = -0.660), que juntas elevam a precisdo do
framework. Assim, a adocdo do modelo 5 supera a visdo do modelo direto, comprovando que
a estrutura de mediagdo captura nuances da interagdo que seriam ignoradas em uma

abordagem multidimensional ou sequencial.

5.4 DETERMINANTES DA DESISTENCIA NA CONVERSACAO
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Para a validagdo das hipodteses fundamentais desta pesquisa, a analise nao se limitou
a um unico teste de causalidade direta, mas sim a uma avaliacdo comparativa de como as
dimensdes de interagdo se comportam em diferentes estruturas loégicas (modelos 2 e 5).

No modelo 2 (multidimensional purificado), as hipdteses sdo testadas sob a premissa
de que a desisténcia (D1) ¢ o resultado imediato e independente de falhas na qualidade
conversacional (D2), confianca e clareza (D3) ou engajamento e empatia (D4). Nesta visdo,
cada deficiéncia do chatbot soma-se diretamente ao peso da decisdo do usudrio de abandonar
a sessdo, sem que uma variavel interfira na interpretacio da outra. E uma anélise de impacto
isolado, util para identificar qual dimensdo da conversagao esta mais fragilizada.

Por outro lado, o modelo 5 (purificado e D2 como antecedente) reinterpreta essas
relacdes sob a otica da dependéncia cognitiva. Aqui, as hipoteses sdo testadas primeiro quanto
a predicao de D2 a D3 e D4. A logica teodrica subjacente ¢ que o usudrio nao desiste apenas
porque o chatbot foi “pouco empatico”, mas porque essa falta de empatia ou clareza degradou
a percepcao de eficiéncia (qualidade conversacional do chatbot) da ferramenta, tornando o
esfor¢o de continuar injustificavel.

Dessa forma, a validag¢do das hipdteses no modelo 5 permite entender ndo apenas se
uma variavel causa a desisténcia, mas como ela percorre o fluxo da experiéncia do usuario.
Enquanto o modelo 2 nos diz qual dimensdo melhor representa o abandono, o modelo 5 nos
explica o “mecanismo” do abandono, revelando se a D2 atua como o filtro final que consolida
as falhas de comunicacao e engajamento representadas em D3 e D4 e as transforma na decisao

de interromper a tarefa.

5.4.1 O descolamento entre performance e desisténcia (H1)

A analise da Hipodtese 1 (H1) - “agentes conversacionais que demonstram baixa
qualidade conversacional (D2) aumentam a desisténcia (D1)” - resultou na sua rejeigcdo
estatistica. A falha da hipotese justifica-se, em primeiro lugar, pela reestruturagdo dos dados
apresentados na Tabela 7; a inviabilidade dos modelos originais exigiu a purificagdo da
variavel para qualidade conversacional (D2), que passou a representar nao apenas a
performance técnica, mas a fluidez percebida da interagao.

No modelo 2, a rejeicio de HI (p = 0.094) indica que a baixa qualidade
conversacional, por si s, ndo ¢ um preditor imediato de desisténcia. O usuario demonstra uma

\

resiliéncia técnica superior a prevista, tolerando imperfeicdes desde que as dimensodes de



100

confianga, clareza e empatia sustentem a interagao. O erro ¢ tratado como um ruido que o
usudrio esta disposto a filtrar enquanto percebe valor na jornada.

Esta logica consolida-se no modelo 5, onde a qualidade conversacional (D2) atua
como mediadora. Embora D2 receba os impactos negativos de D3 (confianca e clareza) e D4
(engajamento e empatia), o seu caminho direto para a desisténcia (D1) permanece nao
significativo. Isto indica que, no contexto de IAs modernas, a desisténcia ndo ¢ um evento
bindrio disparado por um erro factual. O utilizador persiste mesmo sob atrito técnico,
evidenciando que o eixo do sucesso se deslocou da perfeigdo técnica para a gestdo da
experiéncia interacional; enquanto os pilares relacionais sustentarem a percepgao holistica de
valor, a baixa qualidade técnica, por si s, ndo causard o abandono. Este resultado contraria as
premissas classicas da Cognitive Fit Theory (Vessey, 1991), sugerindo que, em interfaces
conversacionais avancadas, o ajuste cognitivo ndo depende apenas da precisdo da saida, mas
da capacidade do sistema em sustentar o fluxo do didlogo mesmo diante de falhas de

performance.

5.4.2 A influéncia da confianca e clareza na desisténcia (H2)

A Hipotese 2 (H2) — "agentes conversacionais que demonstram baixa confianga e
clareza (D3) aumentam a desisténcia (D1)" — foi confirmada com alta significancia
estatistica, mesmo que o sinal do coeficiente revele um comportamento inverso: o paradoxo
da persisténcia. E importante ressaltar que, devido & inviabilidade do modelo original, esta
dimensao foi reestruturada conforme a Tabela 7.

No modelo 2 (purificado multidimensional), a relagdo apresentou B = -0.338 (p =
0.002). Na escala de atrito adotada (0 a 10), onde valores maiores indicam maior falta de
confiancga e clareza, o coeficiente negativo demonstra que o aumento do estresse comunicativo
esta inversamente correlacionado a desisténcia imediata. Teoricamente, iSso contraria a visdo
de que a falha na presenga social, a Social Response Theory (Adam, Wessel e Benlian, 2022),
expulsaria o usudrio de imediato. Pelo contrario, a baixa confianga e clareza gera um ciclo de
reformulacdes que retém o usuario na interface, forcando-o a um maior investimento
cognitivo para ser compreendido antes de finalmente abandonar a sessao.

No modelo 5 (purificado com D2 como antecedente), a estrutura revela que o
impacto da falta de confianga e clareza (D3) ¢ processual, atuando como um antecedente que
degrada a qualidade conversacional (D2) (B = 0.783; p < 0.001). Nesta configuracao, o peso

direto de D3 sobre a desisténcia diminui (f =-0.151; p =0.039), indicando que o "sentimento
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de duvida" do usuario ¢ filtrado pela percepcao de qualidade do didlogo. Porém, o modelo 5
também invalida H2, pois assim como o modelo 2, a baixa confianga e clareza gera um ciclo

de reformulagdes que retém o usudrio na interface.

5.4.3 A influéncia do engajamento e empatia na desisténcia (H3)

A Hipotese 3 (H3) — “agentes conversacionais que demonstram menor engajamento
e empatia (D4) aumentam a desisténcia (D1)” — apresentou a maior for¢a preditiva observada
nesta pesquisa, embora sua validacdo estatistica, assim como D3, tenha ocorrido com o sinal
invertido, consolidando o paradoxo da persisténcia. Tal como nas dimensdes anteriores, a D4
foi purificada conforme a Tabela 7.

No modelo 2, a relagdo direta apresentou f = -0.394 (p < 0.001). Na escala de
métricas de log utilizada, onde valores elevados em D4 representam uma percepgao de baixo
engajamento e empatia, o coeficiente negativo revela que o agravamento desse atrito esta, na
pratica, inversamente associado ao abandono imediato. Conforme o Communication
Accomodation Theory (Zhang; Giles, 2016), esperava-se que a empatia fosse o motor da
retencdo positiva , mas os dados sugerem que, na auséncia, ocorre uma persisténcia por
esforco de adaptagdo. Conforme observado por Sheehan, Jin e Gottlieb (2020), falhas de
comunicagdo que exigem clarificagdo demandam um investimento cognitivo e esforco
adicional do usuério. Os resultados indicam que esse investimento atua como um retentor
mecanico: 0 usuario permanece na interface para tentar mitigar a ma interagdo e concluir a
tarefa.

No modelo 5, o engajamento e empatia (D4) sdo condicionados pela qualidade
conversacional (D2), apresentando um impacto de f =-0.660 (p < 0.001). Nesta configuragao
processual, a D4 mantém-se como o preditor mais forte da desisténcia (p = -0,382).
Entretanto, o modelo 5 também invalida a premissa linear de H3, pois demonstra que, assim
como no modelo 2, o baixo engajamento e empatia (D4 elevado) ndo expulsa o usudrio, mas o
mantém em um ciclo de tentativas sucessivas. Este fenomeno, reforgado pela visdo de
Nguyen, Waizenegger ¢ Techatassanasoontorn (2022) sobre a capacidade de adaptacdo do
usuario, indica que a falta de empatia ndo causa uma fuga stbita, mas sim uma permanéncia
ineficiente. Assim, o resultado contraria a Communication Accommodation Theory (Zhang;
Giles, 2016) , validando que a empatia ¢ fundamental para que a finalizagdo da tarefa ocorra
de forma fluida e nao através do exaurimento do esforco do usudrio que tenta sustentar a

percepcao holistica de valor diante de um agente ndo acomodativo.
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5.5 SINTESE DOS ACHADOS E DISCUSSAO INTEGRADA

A analise conjunta dos resultados revela que a desisténcia no uso de agentes
conversacionais (D1) ndo ¢ um evento linear causado meramente por falhas técnicas ou
qualidade conversacional, mas um fenomeno mediado pelo papel ativo e pelo esfor¢o do
usudrio. O cruzamento dos dados demonstra que a "falha" percebida assume um papel
inesperado na retenc¢do durante a jornada.

O ponto central desta discussdo ¢ o contraste entre as dimensdes. Enquanto a
Hipotese 1 (performance) foi rejeitada, indicando que o erro técnico isolado nao ¢ o principal
motor do abandono, as Hipdteses 2 (confianga e clareza) e 3 (engajamento empatia)
confirmaram que o atrito percebido retém o usuéario. Como observado pelos coeficientes
negativos, quanto maior a percep¢ao de baixa clareza ou falta de empatia, maior € o tempo de
permanéncia na sessdo. E esta dindmica ¢ intensificada pelos resultados do Modelo 5, onde a
qualidade conversacional (D2) assume o papel de varidvel mediadora. Os dados indicam que
falhas técnicas e qualidade da conversa nido levam a desisténcia imediata, mas sim a um
redirecionamento do esforco do usuario para as dimensdes de D3 e D4. Isso reforga as
hipéteses H2 e H3, demonstrando que, diante de um erro de performance, a auséncia de um
agente acomodativo e claro torna o processo de recuperagdo da tarefa oneroso, prendendo o
usuario em um ciclo de persisténcia ineficiente para sustentar o valor da interagdo.

Este comportamento reflete o que se observou nos logs como uma persisténcia sob
atrito: o usuario, diante de uma interagao ineficiente, nao desiste de imediato, mas investe em
um esfor¢o de adaptacdo e multiplas reformulacdes para tentar concluir sua tarefa. Em suma,
a discussdo aponta que a verdadeira desisténcia ocorre de forma mais frequente pela apatia
interacional: quando o sistema falha em manter o engajamento minimo, o usuario perde o
incentivo para continuar tentando, resultando no encerramento da sessao. Este achado desloca
o foco do sucesso do chatbot da "perfeicdo da resposta" para a "eficiéncia na gestdo do

esforco do usuario".
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6 CONTRIBUICOES, LIMITACOES E ESTUDOS FUTUROS

A presente pesquisa propds um modelo multidimensional para avaliar a interacao
entre usudrios e chatbots baseados em modelos de inteligéncia artificial, focando na predi¢ao
da desisténcia conversacional (D1). Ao analisar varidveis de performance, qualidade
conversacional, confianga, clareza, engajamento e empatia, o estudo revelou que o
comportamento do usudrio ¢ mais complexo do que a simples resposta a erros técnicos, sendo

mediado por um esfor¢o de adaptagdo contraintuitivo.
6.1 CONTRIBUICOES TEORICAS

A principal contribuigdo tedrica deste trabalho reside na identificagdo do
comportamento de persisténcia sob atrito, fendmeno que desafia a aplicagdo estrita da
Cognitive Fit Theory (Vessey, 1991). Ao contrario do que sugere a teoria classica, onde a falta
de ajuste entre sistema e tarefa levaria a interrupg¢ao, os resultados do modelo 5 (purificado e
D2 como antecedente) revelam que a qualidade conversacional (D2 purificado) atua como um
eixo mediador: falhas técnicas e qualidade da conversa nao geram abandono imediato, mas
sim um redirecionamento do esforco do usuario. Este modelo sugere que o erro de
performance "empurra" o usudrio para um investimento cognitivo adicional em confianga e
clareza (D3 purificado) e engajamento e empatia (D4 purificado) para tentar salvar a
interacdo. Assim, a retencdo em chatbots ¢ redefinida: sessdes longas e com baixa
performance técnica indicam um alto custo de adaptagdo ativa do humano, onde o usuario
assume o papel de "acomodador" para superar as limita¢cdes do agente.

Além disso, o modelo avanga ao integrar as perspectivas da Social Response Theory
(Adam; Wessel; Benlian, 2022) e da Communication Accommodation Theory (Zhang; Giles,
2018). O engajamento do usudrio, portanto, ¢ condicionado por processos de mediacao
cognitiva e social: a qualidade conversacional (D2) atua como o antecedente que define os
niveis de confianca e clareza (D3) e de engajamento e empatia (D4). Sob essa Otica, a
desisténcia conversacional (D1) deixa de ser um evento linear decorrente de um erro técnico
isolado e passa a ser compreendida como o resultado do esgotamento da capacidade de
adaptacdo do usudrio. De acordo com a Cognitive Fit Theory (Vessey, 1991), a interrupcao

ocorre quando o custo do esfor¢o cognitivo necessario para processar as inconsisténcias
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geradas pela performance (D2) e pela falta de ajuste (non-accommodation) do agente supera a
utilidade percebida na conclusdo da tarefa.
A Figura 17 apresenta o modelo selecionado que melhor representa a pesquisa,

detalhando as relacdes de mediacao e os coeficientes que sustentam esta analise.

Figura 17 - Framework selecionado: modelo purificado e D2 como antecedente

D3: confianga e clareza
do agente
e Expressbes de frustracio ou
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e Taxade reformulacio de

perguntas
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D4: engajamento e empatia
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Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

6.2 CONTRIBUICOES PRATICAS E GERENCIAIS DA DISSERTACAO

As implicacdes praticas deste estudo transcendem a andlise estatistica, oferecendo
diretrizes diretas para o ciclo de desenvolvimento e sustentacao de agentes conversacionais. A
primeira contribuicdo ¢ a traducdo das dimensdes identificadas (D2, D3 e D4) em requisitos
de desenvolvimento. Ao evidenciar que a desisténcia (D1) é precedida por um comportamento
de persisténcia sob atrito, o0 modelo orienta o gestor de tecnologia a priorizar a reducdo da
carga cognitiva como um requisito nao-funcional critico.

A validagdo empirica deste modelo pode ser observada nos logs de interacdo que
fundamentaram o refinamento da solugdo. No caso do chatbot 1A Beto, identificou-se um alto
indice de persisténcia vinculado a dimensdo de confianca e clareza (D3): mesmo diante de
respostas repetitivas sobre pacotes de pregos, um usudrio anonimizado ndo desistiu (Figura
18), mas investiu esfor¢o adicional para sanar duvidas especificas de horarios. Esse achado

permitiu o refinamento do artefato de instrucdo (prompt) para que o agente passe a reconhecer
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padrdes de duvida persistente, disparando respostas mais estruturadas e menos redundantes,
reduzindo o esfor¢o de tradu¢ao do usuario.

Outro exemplo critico que moldou as contribuigdes gerenciais foi extraido do chatbot
Abby. No /log do usuério anonimizado (Figura 19), observou-se uma falha na dimensao de
engajamento e empatia: o agente foi incapaz de realizar a transi¢cdo para o atendimento
humano, gerando um custo de interagdo elevado. A partir desse resultado, a solucdo pode ser
melhorada com a implementacao de requisitos de acomodacdo comunicacional, onde o agente
identifica momentos de frustracdo e antecipa a transi¢ao para o suporte humano, evitando que
o "limiar de ruptura" do cliente seja atingido.

Essas intervengdes indicam que o trabalho entrega nao apenas um modelo tedrico,
mas uma ferramenta de diagnostico prescritivo. Ao alimentar um LLM com a instrucao
especifica desenvolvida nesta pesquisa (Apéndice H) e os dados de volume de conversas, o
gestor de software obtém um diagnostico que sugere onde intervir de forma multidimensional.
A solucdo deixa de ser focada apenas em "corrigir erros" (D2) e passa a gerir a jornada do
usudrio, utilizando a empatia e a clareza como mecanismos para reduzir a fric¢do e sustentar a

retencao no funil de vendas.

Figura 18 - Recorte de /og de interacdo - chatbot 1A Beto (Betina)

Participante  Hora  Mensagem
Usuario A 1M:20 Olabomdia

IA Betina 1:20 Bom dia! & Eu sou Betina, a inteligéncia artificial da BETO'S SCHOOL. Como
posso ajudar vocé hoje?

Usuario A 1M:23  E quais os valores?

IA Betina 123 [1A envia bloco longo com Pacotes 1, 2 e 3...] Pacote 3: R$ 340,00 mensais ou R$
299,00 se pagar trimestral.

Usuario A 125 Esse de 340,00 reais é referente a 3 meses?

IA Betina 125 Isso mesmo! O valor de R$ 340,00 € mensal, mas no plano trimestral sai por R$
299,00.

Usuario A 1:26  De 3 em 3 meses fago o pagamento de 299 correto?

IA Betina 1:26  [IA repete o bloco anterior de precos sem ajuste de clareza...]

Usuario A 11:28  Entendi. E no sabado e domingo, quais os horarios?

IA Betina 1:28  Temos horérios flexiveis! Sabado das 08h as 12h. Deseja agendar uma aula

experimental?
Usuario A 11:30 Como faco para iniciar?

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).
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Figura 19 - Recorte de /og de interagdo - chatbot Abby

Participante  Hora  Mensagem

Usuario B 14:10  Gostaria de entender como funciona a alocagdo de squads para meu projeto.

IA Abby 14:10  [IA envia bloco técnico extenso sobre orgamentos de R$ 8 a 20 mil e modelos de
alocagao...]

Usuario B 14112 [Envia mensagem curta/em branco - sinal de processamento da carga cognitiva]

IA Abby 1412  [Repete informagdes técnicas sobre squads e ndo reconhece o vacuo na

comunicag&o]

Usuario B 14:15  Pode passar um resumo do que falamos para a Leticia (humana)? Quero
falar com ela.

IA Abby 14:15  Desculpe, Usudrio B, mas ndo consigo enviar mensagens diretamente para
outros atendentes.

Usuario B 14:16  Poxa, achei que vocés eram integrados. Como fago entdao?

IA Abby 14:16  Vocé pode entrar em contato pelo e-mail ou aguardar. Deseja saber mais sobre
nossos precos?

Usuario B 1418  Vou aguardar entdo. Mas me explica melhor esse valor de 8 mil...

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

6.3 LIMITACOES DA PESQUISA

Mesmo com este estudo fornecendo evidéncias sobre os preditores da desisténcia
conversacional, ¢ necessario reconhecer certas limitagdes inerentes ao desenho da pesquisa, as

quais delimitam o escopo de generalizagdo dos resultados, detalhados a seguir.

6.3.1 Métrica de desisténcia como proxy de aceitacio

Uma limitacdo deste estudo reside no uso da "desisténcia" (D1) como uma medida
indireta (proxy) para a aceitagdo tecnoldgica. Por mais que o abandono da sessdo seja um
indicador comportamental de interrupgao, ele ndo captura integralmente as nuances da "nao
aceitacao" psicologica. Estatisticamente, o modelo 5 apresentou um coeficiente de explicacao
(R?) de 12.6% para a variavel desisténcia. Este valor, embora indique que as dimensdes do
modelo possuem impacto significativo e mensuravel, revela que a maior parte da variancia no
comportamento de abandono ¢ influenciada por fatores externos aos /ogs de interacao.

Este resultado ndo diminui a validade do modelo; pelo contrario, ele sinaliza que o
presente trabalho avanga ao identificar os mecanismos técnicos € comunicacionais basicos,
mas deixa claro que uma agenda de pesquisa se abre para descobrir novos fatores. O hiato de

87.7% na explicagdo sugere que varidveis como a motivagdo intrinseca do usudrio, a urgéncia
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da tarefa, a experiéncia prévia com outros agentes ou o estado emocional pré-interagdo
desempenham um papel decisivo na continuidade da conversa.

Portanto, pesquisas futuras devem adotar abordagens multimétodo, integrando os
logs de interagdo a instrumentos de autorrelato (surveys). Essa combinagdo permitiria validar
se 0s usudrios que "persistem sob atrito" - identificados nesta pesquisa - o fazem por uma
aceitagdo genuina ou por absoluta falta de alternativa, permitindo mapear o exato ponto em
que o investimento cognitivo se torna insustentavel. O modelo aqui apresentado serve, assim,
como o alicerce para uma compreensao multidimensional do comportamento humano diante

de agentes conversacionais autonomos.

6.3.2 Restricoes dos dados de log

O estudo baseou-se exclusivamente em dados secundarios provenientes de /ogs de
interacdo. Mesmo que esses dados oferecam uma visdo objetiva do comportamento real (what
users do), eles carecem de profundidade sobre as motivagdes internas (why they do it). A
auséncia de varidveis sociodemograficas, como idade, nivel de escolaridade e proficiéncia
digital dos usuarios, impede a analise de como esses fatores poderiam moderar o esforgo de
adaptagdo. Por exemplo, usudrios mais jovens podem ter um limiar de paciéncia menor para a
falta de empatia (D4) do que usuarios mais velhos, uma distingdo que os /logs anonimos nao

permitem realizar.

6.3.3 Desafios metodoldgicos e ferramental estatistico

A natureza da variavel dependente principal (D1), sendo de carater binario (desistiu
ou ndo desistiu), impos limitacdes no uso de Modelagem de Equagdes Estruturais (SEM)
convencional em softwares como o Jamovi. A impossibilidade de executar um modelo de
caminhos (path analysis) integrado com variaveis endogenas binarias exigiu a decomposicao
da andlise em regressoes logisticas e lineares isoladas. Embora o rigor estatistico tenha sido
mantido, essa abordagem limita a capacidade de observar efeitos de mediacdo e covariancia

mutua entre todos os construtos simultaneamente em um unico modelo estrutural
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6.3.4 Especificidade do contexto e da tarefa

Os dados refletem interagdes em um cenario de atendimento que pode ter alta
relevancia para o usudrio. A persisténcia observada diante de falhas de confianca e clareza
(D3) e engajamento e empatia (D4) pode estar condicionada a natureza critica da tarefa. Em
contextos de lazer ou busca de informacdes triviais, o comportamento de persisténcia sob
atrito poderia ser substituido por um abandono imediato. Assim, os resultados aqui
apresentados devem ser interpretados dentro do universo de chatbots de vendas, podendo

variar em outros nichos de mercado.

6.4 ESTUDOS FUTUROS

Os resultados e as limitagdes desta investigagdo oferecem base para o
desenvolvimento de novos estudos, particularmente no ambito de investigagcdes aplicadas em
ciéncia de dados e comportamento do consumidor, na relagdio humano-maquina.
Primeiramente, sugere-se investigar como o modelo de persisténcia se comporta ao segmentar
a amostra entre interagdes de cariz profissional (B2B) e de consumo final (B2C). E plausivel
que o utilizador em contexto B2B apresente uma tolerancia ao atrito e uma persisténcia ainda
maiores devido a natureza obrigatoria ou critica da tarefa, enquanto o consumidor final pode
apresentar um limiar de desisténcia mais sensivel a falhas de empatia (D4).
Complementarmente, futuras investigacdes deverdo analisar se a complexidade da jornada de
venda altera o peso dos construtos de performance (D2), confianga e clareza (D3) e
engajamento e empatia (D4), uma vez que, em jornadas de alta complexidade, a necessidade
de seguranca pode intensificar o esfor¢co de adaptacgdo, tornando o paradoxo da persisténcia
ainda mais evidente.

No campo tecnologico, propde-se a evolucao deste modelo estatistico através do uso
de algoritmos avancados de classificacdo e Deep Learning. Para além da regressdo logistica
tradicional, a implementacdo de modelos preditivos em tempo real permitiria que as empresas
identificassem o "ponto de exaustdo" do utilizador, possibilitando intervencdes proativas,
como o transbordo para um assistente humano, antes que a persisténcia se transforme em
frustracao irreversivel e danos a imagem da marca. Neste sentido, recomenda-se também a
integracdo de ferramentas de andlise de sentimento para verificar se a retengdo sob atrito

resulta num "custo invisivel" para a organizacdo. Um estudo longitudinal poderia responder se



109

o utilizador que investe um esfor¢o cognitivo elevado hoje ¢ o mesmo que abandonard o canal
de forma definitiva no futuro, apesar de ter concluido a tarefa na interagao atual.

Por fim, com o crescente advento de modelos de linguagem de grande escala
(LLMs), torna-se pertinente replicar este estudo comparando especificamente chatbots
baseados em regras com chatbots generativos. Esta comparagdo permitiria validar se a maior
fluidez conversacional destas novas tecnologias reduz a necessidade de esforco de adaptacao
do utilizador ou se, pelo contrario, eleva o patamar de expectativa e, consequentemente, a
frustracdo perante eventuais falhas de clareza ou alucinacgdes técnicas. Através destas frentes,
a investigacdo podera transitar de um modelo preditivo de desisténcia para um sistema de

gestdo inteligente da experiéncia humano-computador.
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APENDICE A - QUADRO COM ARTIGOS SINTETIZADOS 1

Quadro dos principais artigos sintetizados com contexto, fundamentagao teérica e

metodologia
Autor Contexto/objetivo Fundamentacio tedrica Metodologia
Vo et al. Analisar a utilizagdo de Exploragao de técnicas de Modelagem preditiva baseada em
(2021) dados ndo estruturados de |[minerag@o de dados textuais, |aprendizado de maquina com
logs de chamadas incluindo TF-IDF, Word2Vec, |multiplos modelos (XGBoost, Random
telefonicas para prever LIWC para analise de tragos de|Forest, Logistic Regression e Naive
churn e melhorar personalidade e SHAP para Bayes) e combinagdo de dados
estratégias de reteng@o no |interpretabilidade de modelos [estruturados e ndo estruturados de
setor financeiro. preditivos. conversas telefonicas.
Grimes, Explorar como a Expectation Violation Theory |Experimento com 175 participantes no
Schuetzler e |expectativa e sua violagdo |[(Burgoon, 1989); Interagédo MTurk, divididos em grupos com
Giboney influenciam a percep¢do  [Humano-Maquina; Presenga | condi¢des de alta e baixa expectativa e
(2021) do usuario sobre a Social. diferentes niveis de capacidade

interagdo com agentes
conversacionais de IA.

conversacional da IA.

Sheehan, Jin

Investigar a relag@o entre

Antropomorfizagao (Epley et

Dois estudos experimentais: (1)

e Gottlieb falhas de comunicagdo ¢ a |al., 2007); Adogdo de Animacgdes mostrando interagdes entre
(2020) adocdo de chatbots de Tecnologia de humanos e chatbots, (2) Conversas
atendimento ao cliente, Autoatendimento; Necessidade |reais entre humanos e chatbots,
testando o papel mediador |de Interacdo Humana (NFHI). |medindo inteng¢do de adogdo e
da antropomorfizagdo e o antropomorfizacao.
papel moderador da
necessidade de interacdo
humana.
Prakash, et |Explorar os determinantes |Modelo de Confianga na Modelos para avaliar confianga em
al. (2023) da confianga dos usuarios |Tecnologia (Mcknight et al., |chatbots, incluindo fatores como
em chatbots baseados em [2011) ¢ Teoria da Resposta presenca social, utilidade percebida e
IA e avaliar seu impacto  [Social (Nass e Moon, 2000).. |risco de privacidade
nas intengdes
comportamentais dos
usuarios.
Ashfaq et al. |Modelar os determinantes |Expectation-Confirmation Coleta de dados via MTurk com 370
(2020) da satisfacdo e intengdo de [Model (ECM), Information usuarios de chatbots. Analise
continuidade dos usuarios [System Success (ISS), estatistica usando modelagem de
de chatbots com base nos |Technology Acceptance Model | equagdes estruturais (PLS-SEM).
modelos ECM, ISS e (TAM), e necessidade de
TAM. intera¢do com funcionarios
humanos (NFI-SE).
De Andrade |[Analisar como chatbots de | Teoria Evolutiva da Inovagdao |Estudo de caso unico em um banco
e Tumelero |IA contribuem para a (Nelson e Winter, 2005); comercial brasileiro. Entrevistas
(2022) eficiéncia no atendimento |Transformagdo Digital e semiestruturadas com 18 participantes,

ao cliente em um banco
comercial.

Industria 4.0.

analisadas com software Atlas.ti.

Nicolescu e
Tudorache
(2022)

Analisar a experiéncia
geral dos clientes com
chatbots de atendimento
ao cliente ¢ identificar os

Modelos de aceitagdo de TI
(TAM, UTAUT) e modelos de
satisfagdo do usuario (DeLone
e McLean,

Revisdo sistematica da literatura com
40 publica¢des empiricas. Analise
tematica e descritiva sobre fatores
influenciadores, dimensodes da
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principais fatores que
influenciam essa
experiéncia.

Expectation-Confirmation).

experiéncia e comportamentos dos
clientes.

Camilleri e
Troise (2023)

A pesquisa explora como
chatbots sofisticados
podem melhorar o
engajamento e oferecer
experiéncias de interacao
mais naturais e eficazes no
atendimento ao cliente.

Teorias como Expectancy
Theory, Social Presence
Theory, e Human-Computer
Interaction Theory so
discutidas como base para
explorar interagdes
humano-computador.

Revisao sistematica da literatura,
seguindo o protocolo PRISMA, com
analise de 70 artigos mais citados em
bases de dados académicas.

Ngai et al. Propor uma arquitetura de [Gestdo do Conhecimento do  |Desenvolvimento e implementagao de
(2021) sistema baseada em Cliente (CKM); Principios um prototipo de chatbot baseado em
conhecimento para Cooperativos de Grice; conhecimento para atendimento ao
melhorar o suporte ao Modelos de Arquitetura para |cliente em uma empresa global de
cliente em servicos de Chatbots Baseados em lingerie
e-commerce. Conhecimento
Fan, Gaoe |Explorar a eficécia relativa |Modelos de Processos Duplos; [ Analise de dados empiricos de 1026
Han (2023) |da ambidestria de chatbots | Ambidestria em vendas e interagdes com clientes em um
em criar experiéncias servicos; Experiéncia mercado de compartilhamento de
inteligentes hedonicas e |Inteligente. bicicletas, utilizando regressao
cognitivas. polinomial e analise de superficies de
resposta.
Khneyzer, Explorar as implicagdes | Teoria da Gestdo de Abordagem qualitativa com entrevistas
Boustany, econdmicas e gerenciais  [Relacionamento com o Cliente |realizadas com especialistas em CRM
Dagher e dos chatbots movidos a IA |(CRM); Aplicagdo de IA em [e profissionais da inddstria.
(2024) em sistemas de CRM em |analise preditiva,
diferentes industrias. recomendagdo personalizada e
processamento de linguagem
natural.
Fan et al. Avaliar os efeitos da Teoria de Ambidestria Pesquisa quantitativa com 507
(2022) ambidestria Organizacional; Teoria de respostas de consumidores, analisada
vendas-servigos de Limites de Informagao; com regressdo polinomial e analise de
chatbots na experiéncia do |Paradoxo superficies de resposta.
cliente e examinar o Personalizagao-Privacidade.
paradoxo
personalizagdo-privacidad
e.
Ranieri, Di  |Examinar os efeitos Teorias de Experiéncia do Analise discursiva qualitativa de 7.167
Bernardo e |conflitantes de chatbots Cliente (CX); Interagao interagdes entre clientes e chatbots ao
Mele (2024) |em experiéncias de Humano-Tecnologia; Impacto |longo de dois anos em um varejista
clientes no varejo online, [de Servigos Inteligentes. online europeu.
explorando dimensoes
relacionais, cognitivas,
afetivas e
comportamentais.
Li, Gan e Explorar os efeitos dos Modelo de Wixom e Todd; Experimentos mistos: estudo de
Zheng (2023) |tragos antropomorficos Teoria do Processamento de laboratorio com 212 participantes e

dos chatbots (calor e
competéncia) na avaliagdo
de servigo e
comportamento de compra
dos clientes.

Informacao Social (SIP).

dois estudos baseados em cenarios
com 124 e 232 participantes.
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Panigrahi et
al. (2023)

Investigar como a adogdo
de chatbots de IA impacta
a visibilidade da cadeia de
suprimentos (SCV),
capacidades de inovagdo
(IC) e desempenho
sustentavel da cadeia de
suprimentos (SSCP) em
PMEs.

Dynamic Capabilities (DC)
Theory; Sustentabilidade na
cadeia de suprimentos; Teoria
de adogdo de tecnologias
disruptivas.

Estudo empirico baseado em
modelagem de equagdes estruturais
(SEM) usando Smart PLS-4.0, com
246 respostas de gerentes de PMEs de
manufatura na {ndia.

Behera, Bala

Examinar a adogao de

Modelo de Aceitagdo de

Pesquisa quantitativa baseada em

e Ray (2024) |chatbots cognitivos no Tecnologia (TAM); Modelo de |questionarios com 300 participantes de
atendimento ao cliente Sucesso de Sistemas de empresas B2B indianas, analisada por
B2B, integrando os Informagdo (D&M); meio de SEM.
modelos TAM e D&M Integracdo de personalizagéo e
para validar sua aceitacdo |contextualizag@o em servigos
e impacto na experiéncia |de atendimento ao cliente.
do usuario
Patil, Explorar como chatbots Teoria de Prontidao Estudo empirico com 688 respostas de
Kulkarnie |antropomorficos movidos |Tecnologica (TRI); clientes coletadas por amostragem
Hudnurkar  |por IA podem melhorar a |Antropomorfismo em sistemas |proposital, analisadas por modelagem
(2024) qualidade do servigo no de IA; Percepcdo de qualidade |de equagdes estruturais (SEM) usando
setor de seguros, no servigo. SmartPLS 4.0.
considerando a prontiddo
tecnologica dos clientes.
Gu, Zhang e |Explorar como manter a | Teoria dos Computadores Estudo empirico baseado em 462
Zeng (2024) |confian¢a do consumidor |como Atores Sociais (CASA); |questionarios, analisando a percepcao
em chatbots de IA apds Teoria da Atribuicdo; dos usudrios sobre falhas de chatbots e
falhas de servigo, Ansiedade em relagdo a IA como a confianga ¢ influenciada por
integrando a Teoria dos como moderador. fatores antropomorficos e atribuigoes
Computadores como de falha.
Atores Sociais (CASA)ea
Teoria da Atribuigao.
Fan et al. Explorar os fatores de Teoria da Presenca Social; Teoria da Presenga Social; Percepcao
(2021) sistema e caracteristicas do [Percep¢ao de Personalizagdo; |de Personalizacdo; Riqueza de Midia;
usuario que impactam a  |Riqueza de Midia; Experiéncia | Experiéncia Passada de Uso; Reatancia
percepcao de confianca em |Passada de Uso; Reatancia Psicolégica (emocional e cognitiva).
chatbots de IA no Psicologica (emocional e
e-commerce, usando a cognitiva).
Teoria da Presenga Social.
Yang, Sun e |Investigar como Teoria do Marketing Pesquisa quantitativa com 301
Shen (2023) [caracteristicas de A Relacional; Framework usuarios de AISC, coletando dados por
(como falta de empatiae [CASA; Distrusting Beliefs. questiondrios e analisando crengas de
informagoes irrelevantes) desconfianga em relacdo a IA.
contribuem para a
resisténcia do cliente a
chatbots de servico com
base em crengas de
desconfianga.
Hsu e Lin Examinar como a Modelo Input-Process-Output |Pesquisa quantitativa baseada em 219
(2023) qualidade dos servigos de [(IPO); Qualidade do servico de |respostas de usuarios de Taiwan,

chatbots influencia a
satisfacdo e lealdade dos

chatbots com IA; Satisfa¢do e
lealdade do usuario.

analisadas com PLS-SEM para validar
as hipdteses do modelo tedrico.
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usuarios no contexto de
e-comimerce.

IoeLee Examinar a pesquisa sobre |Teoria de bibliometria aplicada [ Coleta de dados em Web of Science
(2017) chatbots utilizando analise |a tecnologias emergentes; (WoS) e ProQuest, analise com

bibliométrica para analise de redes de citagdes e | CiteSpace e Bibliometrix.

identificar tendéncias e co-ocorréncia de

lacunas de pesquisa. palavras-chave.
Izadie Teorias de aprendizado por Revisdo sistematica de técnicas e
Forouzanfar |O artigo analisa os reforgo, supervisdao e métodos |estudos de caso em diversos setores,
(2024) avangos em técnicas de semi supervisionados incluindo saude, educagdo e

corregdo de erros em aplicados a corregdo de erros; |e-commerce.

chatbots. ética e viés na inteligéncia

artificial.

Urbani, Propor um framework para|Modelo de Aceitagdo de Revisdo tedrica com base em modelos
Ferreira e avaliar a prontidao Tecnologia (TAM); Prontiddo |TAM estendidos e estudos empiricos
Lam (2024) |organizacional e os Organizacional; Privacidade de|sobre integragdo de chatbots em

desafios tecnologicos na
integrac@o de chatbots de
IA nos processos
empresariais.

Dados e Interoperabilidade.

organizagoes globais.

Blimel, Zaki

Propor um framework

Teoria do Processamento de

Revisdo sistematica da literatura para

e Bohné conceitual para Informacao Social (SIPT); desenvolver um framework conceitual,
(2024) personalizar conversas de |Personalizagdo Relacional, com foco em estilos de conversa e
atendimento ao cliente ¢ [Comunicacdo Mediada por personalizagdo relacional em servigos
melhorar a experiéncia do [Computador. baseados em texto.
cliente utilizando TA
conversacional.
Hennekeuser |Analisar aspectos que Teoria da Experiéncia do Revisdo sistematica de literatura com

et al. (2024)

impedem o uso de agentes
conversacionais,
considerando diferentes
caracteristicas de usuarios,
contextos de uso e
interfaces.

Usuario (ISO 9241-210);
Teoria de Usabilidade (ISO
9241-11); Revisdes anteriores
sobre barreiras a adogao de
agentes conversacionais.

65 publicag¢des, utilizando o método
PRISMA e andlise qualitativa de
barreiras de usabilidade e experiéncia
do usuario.

Tabera et al.

Analisar a aplicagdo de [A

Teoria de Sistemas de

Revisdo de literatura e

(2024) no design de um assistente | Atendimento; Automagao e desenvolvimento de um prototipo
virtual para melhorar o Personalizacdo em Servicos funcional para avaliagdo em campo.
atendimento no Centro de |Publicos; Modelos de
Seguranga Social No. 102. |Experiéncia do Usuario.

Nunes, Explorar a implementacdo |Técnicas de Realidade Revisdo sistematica e proposta de

Rocha e de um chatbot com Aumentada; Big Data; Teoria |prototipo inicial baseado em design de

Catapan personagem tridimensional |de Servigos Publicos personagem tridimensional em RA,

(2022) em realidade aumentada  |Inovadores. utilizando Blender e KeenTools Face

para modernizar o
atendimento ao publico da
Assembleia Legislativa do
Amazonas.

Builder.
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Zhang et al. |Investigar como Teoria do Processamento de | Dois estudos experimentais com 157 e

(2022) estratégias de "cuteness" |Informacdo; Estratégias de 316 participantes, usando interagdes
em chatbots, como Interacdo Humanizada por IA. |simuladas de falhas de entrega para
whimsical e avaliar emogdes e percepgdes dos
kindchenschema, podem clientes.
acalmar emogdes
negativas de clientes em
cenarios de falhas de
servigo.

Nguyen, Explorar diferentes tipos |Paradigma CASA; Teoria de | Abordagem qualitativa com analise

Waizenegger |de interagdes Presenca Social; Taxonomia de |tematica de 451 interagdes

e humano-chatbot e suas Cues Sociais. selecionadas apds limpeza de dados e

Techatassana |caracteristicas, analisando exclusdo de interagdes irrelevantes.

soontorn 451 interagdes

(2021) selecionadas entre clientes
e um chatbot de um
provedor de energia, a
partir de um conjunto
inicial de 1000 interagdes.

Yim (2024) |Analisar como a Paradigma CASA; Teoriade |Experimento entre sujeitos com 300
interatividade dos chatbots |Resposta Social; Conceitos de |participantes, utilizando quatro
influencia a percepcdo de |[Empatia e Raiva no condig¢des de interatividade (alta/baixa
empatia e reduz intengdes [Comportamento do social e alta/baixa de mensagem) para
de comunicagdo negativa |[Consumidor. medir efeitos em empatia percebida,
boca-a-boca (NWOM), raiva e NWOM.
focando na recuperagao
emocional em cenarios de
falha de produtos.

Paul et al. Propor um framework de |[NLP minimalista; N-Gram Desenvolvimento de um chatbot com

(2018) chatbot para dominios stemming; CenKNN e Redes |dados em inglés e bangla, incluindo
especificos, com suporte a [Neurais Convolucionais para |técnicas de stemming, CNN e
idiomas com poucos classificac@o de texto. contextualizacdo para avaliar
recursos linguisticos, desempenho em ambientes de poucos
utilizando dados limitados recursos.

e técnicas de aprendizado
semi-supervisionado.

Lietal. Examinar como falhas de |Teoria da Atribuigao; Analise de dados secundarios de

(2024) servigo em agentes de IA  |Envolvimento do Cliente; registros de chamadas de um call
versus sistemas [VR Recuperagdo de Servicos em |center de companhia aérea chinesa;
afetam o comportamento |cendrios de falha de agentes aplicacdo de PSM para pareamento de
de compra dos clientes, nao humanos. grupos e regressao logistica para
destacando o papel analise do impacto das falhas de
mediador do envolvimento Servico.
do cliente.

Przegalinska [Propor uma metodologia |Teorias de Confianga Estudo experimental com dois tipos de

etal. (2019)

inovadora para medir a
performance de chatbots,
vinculando confianca,
métricas de interagdo e
preocupagoes éticas em
contextos de negocios e

Organizacional; Analise de
Interagdes Humanas com
Chatbots; Medicao de
Desempenho em IA.

chatbots (texto e avatar com som),
combinando métricas
psicofisioldgicas, analise linguistica e
categorizacdo de perfis de usuarios.
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servigos ao cliente.

Zhang et al. |Investigar como diferentes |Paradigma CASA; Teoriada | Trés experimentos online baseados em
(2024) formas de expressdo Presenca Social; Modelo cenarios, testando efeitos individuais e
emocional em chatbots de [SRAM (Service Robot combinados das pistas emocionais
recomendacdo impactam a | Acceptance Model) (texto, emoticons e imagens).
percepgdo de humanidade,
interatividade social e
presenca social em
interagcdes humano-IA.
Liet al. Investigar como falhas de |Teoria da Emogao do Analise empirica com dados de um
(2023) servigo de IA de voz Consumidor; Modelos de call center na China, incluindo
influenciam o Atribui¢do de interagdes humano-IA e reclamagdes
comportamento de Responsabilidade e dos clientes, utilizando regressao
reclamacao do cliente, Expectativas Diferenciadas logistica e PSM para andlise
com énfase no papel para Servicos de A e complexas.
mediador das emogdes Humanos.
negativas do cliente.
Xie et al. Examinar como o humor |Teoria de Percepgdo da Mente; | Trés estudos experimentais: dois
(2024) expresso por chatbots afeta | Teoria da Contaminagdo online e um em laboratorio, com
a satisfag@o do cliente no [Emocional; Teoria da Presenga |diferentes cenarios e participantes,
atendimento online, Social. usando andlise de varidncia e
explorando caminhos regressao.
cognitivos, emocionais e
sociais.
Song et al.  |Explorar o impacto da Paradigma CASA; Teoriada |Cinco experimentos baseados em
(2022) qualidade da comunicagdo [Resposta Social; Comunicag@o |cenarios com 625 participantes no
e dos riscos a privacidade |Qualitativa e Riscos de total, utilizando questionarios para
na inteng¢do de adogdo de |Privacidade. avaliar intengdes de adogdo, qualidade
chatbots no comércio da comunicag@o e preocupagdes com
eletrénico, comparando privacidade.
interagoes
humano-humano e
humano-chatbot.
Sonntag, Explorar principios de Teoria de Sinais de Confianga; | Abordagem de Design Science com
Mehmann e |design que apoiem a Design Science Research; entrevistas semiestruturadas com sete
Teuteberg confianga em chatbots Presenga Social. especialistas e duas pesquisas online
(2023) baseados em IA no setor com 180 participantes cada.
automotivo, abordando
seguranca, transparéncia,
caracteristicas sociais,
estilo de comunicagdo e
qualidade.
Wang, Lin e |Investigar como as falhas |Teoria da Atribui¢do para Estudo quantitativo baseado em
Shao (2022) |de servigo de agentes de  [analisar como consumidores  |registros de chamadas de um call

IA e IVR afetam o
comportamento de compra
dos clientes, considerando
o papel mediador do
envolvimento do cliente

atribuem responsabilidade as
falhas de IA e IVR,
influenciando seu
comportamento de compra.

center de uma companhia aérea
chinesa, analisado por meio de
regressdo logistica e OLS.
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Bhattacharya
e Sinha
(2022)

Analisar a eficacia das
fungdes bancarias ao
implementar 1A para
engajamento e satisfagdo
do cliente em bancos
metropolitanos da India..

Estudos sobre integracdo de IA
no setor bancario, impacto na
automacao de processos e
melhoria do atendimento ao
cliente com Chatbots e Big
Data Analytics.

Estudo empirico com entrevistas de 10
executivos de bancos e analise de 139
respostas de uma pesquisa para avaliar
o impacto da IA no atendimento
bancério, com uso do Indice de
Importancia Relativa (RII) e
correlacdo de Spearman

Ferraro et al.

Explorar os paradoxos

Teoria dos Paradoxos

Entrevistas com 10 executivos séniores

Hsiao (2024)

levam a resisténcia no uso
de chatbots de
atendimento ao cliente,
integrando a Teoria da
Resisténcia a Inovagdo
(IRT) com emogdes

Inovagdo (IRT); Emogdes
Negativas como preditoras de
resisténcia ao uso de chatbots.

(2024) associados ao uso de Tecnologicos; Efeitos da IA em diferentes industrias e analise
chatbots baseados em IA  |generativa no atendimento ao [tematica dos dados coletados para
generativa no atendimento |cliente.. identificar e detalhar seis paradoxos
ao cliente, destacando as principais.
contradi¢des entre
eficiéncia, personalizagao,
empatia e privacidade.

Chang e Explorar os fatores que Teoria da Resisténcia a Pesquisa quantitativa baseada em

questionario aplicado a 419
participantes em Taiwan, analisada via
modelagem de equagdes estruturais
(PLS-SEM).

logica de servigo, design
tecnologico e experiéncia
do cliente em contextos de
busca, experiéncia e
credibilidade (SEC).

Infundidos por Tecnologia.

negativas
Tanwar e Revisar a literatura sobre | Teoria de Mapeamento Analise de 798 artigos publicados
Verma (2024) [chatbots usando analise Cientifico; Analise de Padrdes |entre 2001 e 2022, utilizando
bibliométrica Bibliométricos bibliometria com ferramentas como
Biblioshiny e VOS viewer
Blazevic e Desenvolver um Marketing de Servigos; Logica |Revisdo de literatura com base em
Sidaoui framework conceitual de Servigo; Tridngulo de pesquisa conceitual para criar o
(2022) (TRISEC) que equilibre ~ [Marketing de Servigos framework TRISEC, integrando l6gica

de servigo, design tecnoldgico e
experiéncia do cliente.

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).
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APENDICE B - QUADRO COM ARTIGOS SINTETIZADOS 2

Quadro de artigos sintetizados com analise direta ou indireta de conversas, metodologias de
avaliacdo de conversas e principais resultados

Autor Anilise direta ou Metodologias de avaliagdo |Principais resultados
indireta de conversas |de conversas
Vo et al. Direta: Mineragao de Combinacao de técnicas de A incorporagdo de dados ndo
(2021) texto e analise de logs de |NLP (TF-IDF, Word2Vec, estruturados, especialmente
chamadas para LIWC) para extragdo de caracteristicas de linguagem extraidas via
identificar padrdes de caracteristicas de NLP, melhora significativamente a
comportamento e personalidade e aplicacdo de |previsdo de churn, com aumento médio
caracteristicas machine learning interpretavel |de até 23,34% na AUC em relagdo a
psicograficas dos (SHAP) para avaliagdo da modelos baseados apenas em dados
clientes. relevancia dos atributos no estruturados.
modelo preditivo.
Grimes, Indireta: Analise das Uso de medidas como escalas |A capacidade conversacional elevada
Schuetzler e |interagdes dos Likert para avaliar melhora o engajamento. A violagdo de
Giboney participantes com engajamento e expectativas. [expectativa negativa reduz
(2021) chatbots de diferentes significativamente a percepg¢do do

niveis de capacidade.

chatbot, enquanto uma violagdo positiva
melhora a percepgao.

Sheehan, Jin

Indireta: Avaliacdo da

Nao abordado diretamente no

Chatbots que buscam esclarecimentos

e Gottlieb percepgao dos artigo. atingem inten¢@o de adogdo semelhante
(2020) participantes por meio de aos chatbots sem erros. A
questionarios apos antropomorfizagdo modera positivamente
intera¢des com chatbots. a adogdo quando a NFHI ¢ alta.
Prakash, et |Indireta: Uso de Uso de caracteristicas de A utilidade percebida e a facilidade de
al. (2023) questiondrios para captar [conversagao (contingéncia € |uso sdo os principais fatores para a
percepgoes sobre interatividade percebida) para |confianga do usudrio em chatbots,
caracteristicas de avaliar confianga. enquanto o risco de privacidade ndo teve
conversagdo e fatores de efeito significativo.
confianca.
Ashfaq et al. | Indireta: Utiliza dados de |Foco na relagdo entre A qualidade da informagdo e do servigo
(2020) questionarios sobre qualidade de informagio, impactam diretamente a satisfacdo e
experiéncias passadas qualidade do servigo, intengdo de continuidade do usuario, com
com chatbots. percepgdo de utilidade, e o fator ‘necessidade de interagdo
facilidade de uso. Inclui humana’ moderando essa relacao.
analise moderada pela
necessidade de interagcdo com
humanos (NFI-SE).
De Andrade |Indireta: Uso de Avaliagao qualitativa baseada |Chatbots aumentaram a eficiéncia ao
¢ Tumelero |entrevistas para captar a |em entrevistas, incluindo reduzir filas, otimizar tempo de resposta,
(2022) percepgao sobre o analise de eficiéncia e melhorar a acessibilidade e elevar a taxa

impacto de chatbots no
atendimento.

satisfagao.

de resolutividade para 92%.

Nicolescu e
Tudorache
(2022)

Indireta: Baseia-se na
analise de estudos
empiricos existentes.

Nao diretamente aplicavel,
foco na sintese de estudos
empiricos existentes.

Identifica fatores criticos como
funcionalidade, qualidade do sistema, e
caracteristicas antropomorficas que
afetam a percepcdo e comportamento do
cliente.
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Camilleri e

Indireta: Baseado em

Revisdo sistematica para

Propde uma agenda de pesquisa para

Troise revisdo de estudos identificar lacunas tedricas e |aprimorar as interagdes entre humanos e
(2023) existentes e discussao praticas em estudos sobre chatbots, incluindo desafios na
teorica. chatbots. personalizacdo e limitagdes atuais na
comunica¢do automatizada
Ngai et al. |Direta: Analise de 5634 |Uso dos principios A arquitetura proposta aumentou a
(2021) interacdes cliente-agente [cooperativos de Grice para eficiéncia no atendimento ao cliente,
e avaliacdo do protdtipo [avaliar as interagdes e reduzindo o tempo de resposta e
em ambiente real. métricas de precisdo, melhorando a precisao das respostas.
relevancia e clareza. Além disso, a colaboragdo entre 1A e
humanos demonstrou impacto positivo na
qualidade do suporte.
Fan, Gao ¢ |Direta: Analise de Avaliagao das experiéncias A ambidestria eficiéncia-flexibilidade ¢
Han (2023) |interacdes hedonicas e cognitivas criadas [mais eficaz na criagdo de experiéncias
cliente-chatbot e pelos chatbots com base na  |inteligentes heddnicas e cognitivas do
métricas de eficiéncia, |ambidestria e métricas que ambidestria vendas-servigos ou
flexibilidade e vendas de [relacionadas ao desempenho |venda de produtos novos/existentes.
produtos. do cliente.
Khneyzer, [Indireta: Baseado em Uso de entrevistas tematicas |Chatbots de IA melhoram a eficiéncia
Boustany, percepgoes coletadas em |para explorar beneficios operacional, aumentam a retengdo de
Dagher e entrevistas sobre o econdmicos, eficiéncia clientes e promovem decisdes gerenciais
(2024) impacto dos chatbots de |[gerencial e desafios éticos baseadas em dados. Limitagdes incluem
IA no CRM. associados ao uso de chatbots |preocupacdes éticas e privacidade de
no CRM. dados.
Fan et al. Direta: Analise de Analise qualitativa de A ambidestria balanceada melhora a
(2022) interagdes com chatbots |entrevistas para identificar experiéncia do cliente e o desempenho de
e arelagdo com padrdes no uso de chatbots no |vendas, enquanto a ambidestria
beneficios de CRM combinada é mais eficaz sob condigdes
personalizacdo e riscos de alta personalizagdo ¢ baixo risco de
de privacidade privacidade.
percebidos.
Ranieri, Di | Direta: Analise de Analise qualitativa com Identifica sete temas principais:
Bernardo e |interacdes reais entre abordagem de repertorios qualidade da interacdo, coleta de
Mele (2024) |clientes e chatbots, interpretativos para identificar [informagoes, literacia de procedimentos,
categorizadas em temas como qualidade de realizagdo de tarefas, confianga digital,
dimensdes de CX e seus [interacdo, estresse de compras [estresse de compras e jornada de compra.
efeitos. e literacia de procedimentos. |Destaca efeitos positivos € negativos
desses fatores sobre a CX.
Li, Gane Direta: Analise das Uso de medidas de calor e O calor e a competéncia dos chatbots
Zheng interacdes com chatbots [competéncia em escala Likert, [aumentam a confianga, reduzindo a
(2023) e impacto na confianca, [além de avalia¢des de sobrecarga de informagdes e melhorando

sobrecarga de
informagdes e decisdes
de compra.

sobrecarga e confianca
mediadas por estudos
experimentais.

a avaliagdo do servigo, intengao de
compra e comportamento de compra.

Panigrahi et
al. (2023)

Indireta: Coleta de
percepgdes por meio de
questionarios
estruturados sobre o
impacto dos chatbots de
IA na SCV, IC e SSCP.

Questionarios com escalas
validadas para medir SCV, IC
e SSCP, baseando-se em
estudos anteriores.

Chatbots de IA melhoram
significativamente a visibilidade da
cadeia de suprimentos e promovem
capacidades de inovagdo, ambos
contribuindo para um melhor
desempenho sustentavel da cadeia de
suprimentos.
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Behera, Bala
e Ray (2024)

Indireta: Percepgdes
coletadas por
questionarios sobre a
eficacia e aceitagdo de
chatbots cognitivos em
servigos personalizados.

Questionarios Likert para
avaliar varidveis como
qualidade da informag@o, do
sistema e do servico,
moderadas por risco
percebido.

A adogao de chatbots cognitivos melhora
a experiéncia do cliente B2B ao oferecer
informagoes confiaveis e acessiveis em
tempo real, além de respostas
automatizadas para questdes recorrentes

Patil, Indireta: Baseado em Questionarios baseados em  [Chatbots antropomorficos aumentam
Kulkarnie |percepcdes de clientes |TRI e medidas de otimismo e inovagao, reduzem
Hudnurkar |[sobre o impacto dos antropomorfismo para avaliar |inseguranga, mas o desconforto ndo tem
(2024) chatbots antropomorficos |otimismo, desconforto, impacto significativo na adogao.
na qualidade do servigo. [inseguranga ¢ intengdo de
adogdo.

Gu, Zhang e |Indireta: Percepgdes Uso de escalas Likert para As caracteristicas antropomorficas,

Zeng (2024) |coletadas por meio de medir caracteristicas empatia percebida e qualidade da
questionarios sobre antropomorficas, empatia interacdo influenciam a confianga
atribuigdes de falhas e  |percebida e qualidade da sustentada nos chatbots, mediadas por
confianga sustentada. interacdo, moderadas por atribui¢des de falha (internas ou

ansiedade em relagdo a IA. externas). Ansiedade com IA modera
negativamente essa relagao.

Fan et al. Indireta: Analise baseada [Uso de escalas Likert para Personalizagdo percebida, riqueza de

(2021) em percepgdes de medir personalizagio midia e experiéncia prévia aumentam a
confianga e presenca percebida, presenga social, presenca social. Reatancia cognitiva
social por meio de reatancia psicologica e reduz a presencga social, enquanto a
questionarios. confianga reatancia emocional surpreendentemente

a aumenta

Yang, Sun e |Indireta: Analise de Questionarios para medir A falta de empatia em chatbots influencia

Shen (2023) [percepgodes de clientes  [crencas de desconfianga em  |diretamente a resisténcia do cliente, tanto
sobre falhas em chatbots, |dimensdes de benevoléncia, |de forma direta quanto por meio da
incluindo empatia competéncia e integridade, desconfianga em competéncia e
insuficiente e moderadas por falta de integridade.
informagdes enviesadas. |empatia.

Hsu e Lin Indireta: Coleta de Questionarios para medir A qualidade conversacional de IA teve o

(2023) percepgoes sobre qualidade de servico em trés |maior impacto na satisfagdo dos usuarios.
qualidade de servigo, dimensdes: servigos basicos, |A satisfagdo ¢ um mediador importante
satisfacdo e lealdade de |recuperagdo e conversacdo. |entre qualidade de servico e lealdade,
chatbots através de enquanto qualidade basica do servigo
questionarios. afeta diretamente a lealdade.

TIoeLee Indireta: Baseia-se em  [Identifica¢do de padrdes de  |A pesquisa sobre chatbots é altamente

(2017) dados bibliométricos de [co-ocorréncia de fragmentada, com grande espaco para
publicagdes académicas, |palavras-chave e clustering estudos em novas tecnologias como deep
sem analise de interagdes |tematico para entender as learning e aplica¢des além da educacao,
diretas. tendéncias de pesquisa. psicologia e linguistica.

Izadi e A analise € indireta, Uso de feedback loops, Avangos nas técnicas de corregdo de

Forouzanfar |baseada em estudos de  |aprendizado por reforgo e erros ¢ aprendizado continuo melhoraram

(2024) caso e revisoes supervisdo para corrigir erros; |significativamente a precisgo,
anteriores. abordagem holistica para adaptabilidade e aceitagdo de chatbots

avaliar impacto de erros sobre [em diversos setores, destacando sua
confianga e adogao. relevancia futura no suporte e automagao.

Urbani, Indireta: Baseado em Avaliacdo da prontiddo O framework identifica os principais

Ferreira e revisdo de literatura e organizacional baseada em fatores que impactam a adocdo de

Lam (2024) [analise de modelos fatores subjetivos (normas chatbots em organizagdes, considerando

teoricos aplicados a

sociais, confianga) e

normas sociais, compatibilidade,
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prontiddo organizacional
para adog@o de chatbots.

estruturais (infraestrutura,
compatibilidade).

infraestrutura e confianga.

Bliimel, Zaki

Indireta: Baseado em

Uso de SIPT para entender

Avaliagdo da prontiddo organizacional

¢ Bohné analise de literatura e como a personalizagdo baseada em fatores subjetivos (normas
(2024) revisdo sistematica de relacional pode ser aplicada a [sociais, confianga) e estruturais
estilos de conversa comunicagdo baseada em (infraestrutura, compatibilidade).
aplicados em interagdes [texto, incluindo o aprendizado
[A-cliente. e correspondéncia de estilos
de conversa.
Hennekeuser | Indireta: Baseado em Identificacdo e categorizacdo |As barreiras mais comuns incluem

et al. (2024)

dados de revisdes
literarias e relatos de
barreiras enfrentadas por
usuarios em estudos
prévios.

de barreiras relacionadas a
usabilidade, privacidade,
antropomorfismo, utilidade
percebida e configuragdes
tecnologicas.

preocupagdes com privacidade e
seguranga, problemas de NLP,
antropomorfismo excessivo ou
insuficiente, utilidade limitada e falta de
integragdo tecnoldgica. Estas barreiras
destacam a necessidade de design
centrado no usudrio e ajustes contextuais
em agentes conversacionais.

Tabera et al.

Direta: Prototipo

Testes de usabilidade e

O prototipo demonstrou melhora

(2024) avaliado em interagdes |eficacia funcional em relagdo |significativa na satisfagdo e eficiéncia do
reais no ambiente do a padroes de atendimento e atendimento, mas identificou barreiras
Centro de Seguranca personalizagdo. tecnologicas e culturais para sua adog@o
Social. em larga escala.
Nunes, Direta: Desenvolvimento |Usabilidade e aceitagdo Chatbots com RA podem modernizar o
Rocha e de prototipo para avaliadas em relacdo a atendimento publico, aumentando a
Catapan interacdes com o publico |interaco tridimensional e eficiéncia e reduzindo o tempo de
(2022) por meio de chatbots texto; foco em otimizagao resposta. Desafios incluem limitagdes de
com RA. para dispositivos moveis e infraestrutura e custos de implementagéo.
eficiéncia no servigo publico.
Zhang et al. |Direta: Andlise de Avaliagao de emocdes Estratégias de cuteness podem reduzir
(2022) interagdes simuladas negativas, eficdcia das significativamente emog¢des negativas
entre clientes e chatbots [estratégias de interagdo e dos clientes. Whimsical é mais eficaz
com diferentes moderadores como ansiedade |para homens e ansiedade tecnoldgica
estratégias de tecnologica e género. alta, enquanto kindchenschema ¢ mais
comunicagao. eficaz para mulheres e baixa ansiedade
tecnologica.
Nguyen, Direta: Baseada na Analise de padrdes de Identificacdo de seis tipos de interagdes
Waizenegger | analise de logs reais de  |interag@o, como presenga (Socializing, Collaborating, Challenging,
e conversas entre clientes e[social, cues sociais e esforgo |Accommodating, Committing,
Techatassana | o chatbot. do cliente, para categorizar Redirecting), com padrdes associados a
soontorn interagdes ¢ avaliar niveis de presenga social e resultados
(2021) resultados. distintos. A congruéncia de esforgos ¢ a
presenca social moderada se mostraram
mais eficazes para resultados positivos.
Yim (2024) [Direta: Baseada em Uso de variaveis mediadoras |Chatbots com alta interatividade social e

interagdes experimentais
com chatbots simulados
em cenarios de falhas de
produtos.

(empatia percebida e raiva)
para avaliar como a
interatividade impacta
intengdes de NWOM.

de mensagens aumentam a empatia
percebida, diminuem a raiva e reduzem
intencdes de NWOM. A empatia
desempenha papel mediador chave na
atenuag@o de emocdes negativas e
inten¢des comportamentais hostis.
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Paul et al. |Direta: Baseada na Uso de precisdo, recall e F1 | A abordagem proposta demonstrou alta
(2018) analise de interagdes de |para avaliar a eficacia das eficacia em idiomas com poucos
teste com dados reais ¢ [técnicas de classificagdo e recursos, superando metodologias
simulados em dois contextualiza¢do em tradicionais de classifica¢do e mostrando
idiomas. diferentes cenarios de idioma. |flexibilidade em multiplos dominios.
Lietal. Direta: Baseada em Uso de PSM para parear Clientes que experienciaram falhas em
(2024) registros de chamadas grupos e avaliar diferencas agentes de IA demonstram maior
reais, incluindo entre falhas de servigo de IA e [propensdo a realizar compras apés a
interacdes entre clientes [[VR, focando em recupera¢do humana, em comparacao
e agentes humanos ap6s |envolvimento e com aqueles que passaram por falhas em
falhas de TA/TVR. comportamento de compra.  [[VR.
Przegalinska | Direta: Baseada em Uso de métricas O chatbot de texto simples gerou maior

et al. (2019)

interagdes reais entre
usuarios e chatbots com
analises psicofisiologicas
e linguisticas.

psicofisiologicas (como
resposta emocional), andlise
textual baseada em machine
learning e categorizagdo de
perfis de usuarios.

satisfagdo nos usudrios, enquanto o
chatbot com avatar induziu um maior
efeito do vale da estranheza, conforme
confirmado pelos dados psicofisiologicos
e subjetivos.

Zhang et al. |Direta: Baseada na Uso de ANOVA, regressdo Pistas emocionais aumentam
(2024) interacdo dos multipla e analise de significativamente a percepgdo de
participantes com mediacdo, para medir efeitos |humanidade e interatividade social, mas
chatbots de de pistas emocionais sobre multiplas pistas emocionais podem gerar
recomendacao utilizando |varidveis como percepcdo de [sobrecarga cognitiva e reduzir os efeitos
diferentes pistas humanidade, interatividade  |positivos.mas a combinagdo de multiplas
emocionais. social e presenca social. pistas pode ter efeitos negativos. e
presenca social. Uso isolado de pistas é
mais eficaz do que combinagdes
excessivas, que podem gerar efeito
contrario devido a "violagdo de
expectativas".
Lietal Direta: Baseada em Uso de analise de Falhas de IA de voz aumentam
(2023) dados reais de interacdes [sentimentos, PSM e modelos |significativamente as emocdes negativas
humano-IA, incluindo de regressdo logistica para e a probabilidade de reclamacdes.
padrdes de reclamagdo e |avaliar os impactos de falhas [Emogoes negativas tém um papel
emocdes associadas a de IA no comportamento de  |mediador essencial entre falhas de IA e
falhas de servigo. reclamacao. comportamento de reclamagao,
destacando a importancia de melhorar as
capacidades de recuperagdo emocional
em sistemas de [A.

Xie et al. Indireta: Baseada em Uso de modelos estatisticos  |O humor expresso por chatbots aumenta
(2024) interagdes simuladas para avaliar efeitos de humor [significativamente a satisfagdo do cliente,
com chatbots em sobre competéncia percebida, |mediado por competéncia,

diferentes contextos de [entretenimento, presenca entretenimento e presenca social. A
atendimento e analise social e satisfag@o do cliente. |divulgag@o da identidade do chatbot
por questionario modera negativamente esses efeitos,
reduzindo impacto positivo em
competéncia e satisfagdo.
Song et al. |Direta: Baseada em Medidas de comunicagdo Consumidores percebem maior qualidade
(2022) interagdes simuladas qualitativa (precisdo, de comunicagdo com agentes humanos,

entre consumidores e
agentes de servigo
(humanos e chatbots).

credibilidade, abertura,
atragdo e capacidade de
comunicagdo) e avaliagdo de
riscos a privacidade.

mas menor risco de privacidade com
chatbots. A necessidade de interagao
humana modera a relago entre tipo de
agente de servigo e percepgdes de
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comunicagdo e privacidade.

percepgdes e uso de
chatbots pelos clientes.

de uso e correlagdes
estatisticas para avaliar a
relag@o entre assisténcia e
recomendagdo por chatbots.

Sonntag, Indireta: Baseado em Testes de usabilidade, Elementos visiveis de design (lacres de
Mehmann e |feedback de protdtipos e |confianga e aceitagdo confianga), transparéncia, sinais sociais
Teuteberg avaliagdo de elementos [baseados em principios de (como nome, género e emojis) e estilo de
(2023) de design. design como transparéncia, comunicagdo influenciam
elementos sociais e historicos |significativamente a confianca do usuario
de chat.
Wang, Lin e [Indireta: Baseada em Avaliacdo de agilidade interna |Clientes que enfrentam falhas de IA sdo
Shao (2022) [percepgdes de usuarios |e externa e seus efeitos na mais propensos a realizar compras apos
corporativos sobre performance do atendimento |uma recuperagéo liderada por um agente
agilidade e desempenho [ao cliente, mediadas por tipos |humano, em comparag@o com falhas de
no atendimento ao de uso de chatbots. IVR. O envolvimento do cliente atua
cliente. como mediador nessa relacéo.
Bhattacharya|Indireta: Com base em |Uso de RII (Relative Chatbots melhoraram a eficiéncia
e Sinha entrevistas e andlises de [Importance Index) para bancaria e a experiéncia do cliente.
(2022) pesquisa sobre priorizar os principais casos  |"Assisténcia ao Cliente" e "Ofertas e

Descontos" foram os casos de uso mais
valorizados, apresentando uma
correlagdo positiva de 0,247 entre si.

Ferraro et al.

Indireta: Baseada em

Discussdo das estratégias para

Identificou seis paradoxos: conectado

praticas em diferentes
contextos de servigo.

CAs com base nos trés
pilares: servico, tecnologia e
cliente.

(2024) percepgoes e mitigar efeitos negativos e mas isolado, menor custo mas maior
experiéncias relatadas maximizar beneficios de IA, |preco, maior qualidade mas menor
por executivos sobre o [como treinamento, empatia, satisfeito mas frustrado,
uso de IA generativa em [transparéncia de dados e personalizado mas intrusivo, poderoso
operagdes de escalonamento humano. mas vulneravel. Cada paradoxo é
atendimento ao cliente. acompanhado por estratégias para
gerenciar os desafios e aproveitar as
oportunidades.
Chang e Indireta: Baseada em Uso de barreiras funcionais  |Barreiras de valor e risco impactam
Hsiao (2024) | dados de questionarios  |(uso, valor, risco) e diretamente a resisténcia ao uso de
sobre percepcdes de psicoldgicas (tradigdo, chatbots, enquanto barreiras funcionais e
barreiras e emogodes imagem), analisadas como psicoldgicas amplificam emocdes
relacionadas ao uso de  [preditores de resisténcia, negativas, aumentando a resisténcia.
chatbots. mediadas por emocdes
negativas.
Tanwar e Indireta: Baseado em Uso de analise de Identificou trés areas principais de
Verma dados bibliograficos performance, co-ocorréncia  |pesquisa: adogdo de chatbots, aplicagdes
(2024) extraidos do banco de de palavras-chave e de chatbots e impactos comportamentais
dados Scopus e andlise |mapeamento de acoplamento |e relacionais.
de co-ocorréncia de bibliografico para identificar
palavras-chave. areas de pesquisa emergentes.
Blazevice |Indireta: Baseada em Avaliagao teorica do O framework TRISEC ajuda a otimizar o
Sidaoui analises conceituais ¢ equilibrio entre custo, design de CAs ao considerar diferencas
(2022) exemplos de aplicagdes |complexidade e eficicia em |contextuais em servigos de busca,

experiéncia e credibilidade, equilibrando
objetivos organizacionais e necessidades
dos clientes para maximizar eficacia e
eficiéncia.

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).
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APENDICE C - FUNCIONAMENTO LOGICO FERRAMENTA

Figura do funcionamento logico da plataforma de mercado

Processo

Como funciona

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).
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APENDICE D - CONTEXTOS (PROMPTS)

Contextos (prompts) executados pelo modelo de IA para analise dos dados

Entrada/Variavel

Contexto / Prompt individualizado

Aceitagdo de
recomendagdo de
atendimento humano
pelo modelo de IA
conversacional

Retorne apenas 0 ou 1.
A IA ofereceu encaminhamento para atendimento humano, e o usudrio aceitou?

Responda 1 se houver uma troca como:

IA: “Vocé quer que eu encaminhe para um atendente?”
Usudrio: “Sim, prefiro.”

Caso contrdrio, responda 9.

Solicitagdes de
atendimento humano

Retorne apenas 0 ou 1.
0 usudrio solicitou atendimento humano antes da IA oferecer?

Responda 1 se o usuario pediu um atendente por conta prépria.
Caso contrdrio, responda 9.

Abandono da
conversa

Quero resposta 0 ou 1.

Responda 1 somente se a Ultima mensagem da IA for uma pergunta especifica e
relevante (que exige resposta do usuadrio, como uma divida objetiva,
proposta de agdo, pedido de confirmagdo etc.).

Ignore mensagens genéricas como:

"Posso ajudar com algo mais?" "Precisa de mais alguma coisa?" "Deseja saber
mais sobre isso?" "Estou a disposigao para mais perguntas.”

Também ignore mensagens informativas ou conclusivas, mesmo que terminem com
convite a continuidade.

Expressoes de
frustragdo ou duvida

Vocé recebera mensagens trocadas entre um usudrio e um chatbot.

Seu papel é analisar somente as mensagens do usudrio e classificar o nivel
de Expressoes de Frustragao ou Duvida, com base nos critérios abaixo:

0 a 3 (Baixa): Perguntas neutras ou sem sinais de impaciéncia.

4 a 7 (Média): Insisténcia em um tdépico ou leve insatisfagdo/confusédo.

8 a 10 (Alta): Reclamagdes diretas, frustragdo evidente ou descontentamento
explicito.

Regras:

- Se = 30% das mensagens forem de nivel Alto, ou houver pelo menos 1
evento claro de frustracdo, a nota deve estar entre 8 e 10.

- Se houver empate entre categorias, use média ponderada das ocorréncias.
- Retorne apenas um numero inteiro de @ a 10. Sem explicagdes e
justificativas.

Mudanga de tom
emocional

Classifique a rigidez e a falta de adaptagdo no tom emocional da IA na
conversa.

0 a 3: Adaptagdo clara (Bom). A IA ajusta seu tom (ex:
seriedade) conforme o estado emocional do usuario.

4 a 6: Variacao minima. A IA faz ajustes sutis, mas soa majoritariamente
engessada.

7 a 108: Nenhuma variagdo (Ruim). Tom 100% estdatico e robdético, ignorando os
sinais emocionais do usuario.

usa empatia ou

Regras:
- Se a IA ignorar as emogdes do usuario e mantiver um script rigido,
atribua nota entre 7 e 10.
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- Se a IA demonstrar personalizagdo relacional adaptando o tom, atribua
entre 0 e 3.

- Responda apenas com um numero inteiro de @ a 10. Sem explicagles.

- Responda apenas com um numero inteiro de @ a 10. Sem explicacgldes e
justificativas.

Taxa de alucinagcdes |Analise as respostas da IA na conversa abaixo.

Uma alucinagao é quando a IA fornece uma resposta incorreta, fora do
contexto ou irrelevante a pergunta do usudrio.

Calcule a porcentagem de respostas da IA que sdo alucinagodes.

Use a formula: (n° de respostas irrelevantes) / (total de respostas da
IA)x100.

Retorne apenas a porcentagem como numero inteiro, sem o simbolo de %. Sem
explicagdes e justificativas.

Taxa de reformulag@o | CAlculo Analise as mensagens do usuario.
de perguntas
Conte quantas vezes o usuario reformulou uma pergunta por nao ter obtido
uma resposta Util na primeira tentativa.

Use a formula: (n° de reformulagdes / total de perguntas feitas pelo
usuario)x1ee.

Retorne apenas a porcentagem como numero inteiro, sem o simbolo de %. Sem
explicagdes e justificativas. sobre reformulagoes

Tempo de resposta do | Calcule o tempo médio de resposta da IA com base nos carimbos de data/hora
chatbot das mensagens.

Use a diferenga entre a hora da mensagem do usudrio e a resposta da IA
seguinte.

Retorne apenas o tempo médio em segundos, como numero inteiro.

Exemplo: Se as respostas vieram em 3s, 5s e 2s, a média é 3. Sem
explicagdes e justificativas.

Clareza e coeréncia Com base na conversa entre o usudrio e a IA, avalie o nivel de clareza e
das respostas coeréncia das respostas da IA.

0 a 3: Respostas diretas, Uteis e claras.
4 a 7: Respostas parcialmente uUteis, vagas ou levemente confusas.
8 a 10: Respostas mal compreendidas, irrelevantes ou sem sentido.

Regras:

- Se = 30% das respostas forem confusas ou se houver ao menos 1 resposta
incoerente ou errada, atribua nota entre 8 e 10.

- Em empates, use média ponderada.

- Retorne somente um numero inteiro de © a 10. Sem explicagdes e
justificativas.

Taxa de expressdes Analise as respostas da IA e conte quantas delas apresentam expressoes
empaticas empaticas como:

"Entendo sua preocupagao”;

"Estou aqui para ajudar";

"Compreendo sua duvida";

"Fico feliz em ajudar";

"Espero ter ajudado";

"Se precisar de mais alguma coisa, me avise".

Use a formula: (respostas com empatia) / (total de respostas da IA)x100.
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Retorne apenas um numero inteiro, sem o simbolo de % e sem explicagdes e
justificativas.

Engajamento do
usudrio (tempo de
conversa)

Calcule o tempo total de duragao da conversa, em segundos.

Medir o tempo total desde a primeira até a uUltima mensagem da conversa, em
segundos.

Retorne apenas um numero inteiro e MAIS NADA. Sem explicagles e
justificativas.

Permanéncia do
usuario na intera¢ao

Conte o numero total de mensagens trocadas entre o usudrio e a IA durante a
conversa.

Inclua todas as mensagens, mesmo que sejam curtas ou repetidas.

Retorne apenas um numero inteiro. Sem explicagdes e justificativas.

Tom da conversa

Avalie o tom geral da conversa entre o usudrio e a IA.

Tom positivo, amigavel ou colaborativo.
Tom neutro, sem emogdes marcantes.
0: Tom negativo, com expressdes de frustragdo, raiva ou ironia.

0 a3
4 a7
8 al

Regras:

- Se = 30% das mensagens tiverem tom negativo, ou houver uma fala
claramente negativa, atribua nota entre 8 e 10.

- Em empate, use média ponderada.

- Retorne apenas um numero inteiro de © a 10. Sem explicagdes e
justificativas.

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).
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APENDICE E - CONTEXTOS (PROMPTS) CHATBOTS 1

Contexto (prompt) utilizado pelo agente conversacional Tally nas interacoes

Utilize o texto abaixo para entender como se comportar na continuidade desta
conversa:

TOM DE VOZ:
Seja cortés e formal, como se fosse um atendente comercial.
Busque dar respostas com no maximo 150 caracteres.

UTILIZE COMO ESTRATEGIA DE FINALIZACAO DE CONVERSA:

Quando eu quiser contratar a ferramenta, vocé deve perguntar qual plano eu quero.
E dependendo do plano, mudar a VARIAVEL da
subscribe.empresa.com/?subscription=VARIAVELe&utm_source=tally_nova para:

- Plano Start: start

- Plano Professional: professional

- Plano Growth: growth

- Plano Scale: scale

e me manda uma vez sé sem usar [] ou ()

E se eu quiser falar com um atendente humano, deve passar o contato da Fatima: 51
XXX-XXXX que tirara todas duvidas.

SOBRE QUEM TE CRIOU:

Se eu perguntar quem é vocé ou quem te criou, vocé deve responder que é uma IA
treinada pela empresa, chamada Tally, para entender as necessidades dos clientes
da empresa e apoiar da forma mais inteligente possivel.

SERVICOS DA empresa:
Caso eu pergunte algo sobre a empresa, vocé deve instruir de acordo com as
informagdes abaixo. Mas evite textos grandes:

A empresa oferece um ambiente para acessar as conversas e acompanhar em tempo real
o que a Inteligencia artificial estd respondendo. E classificagao automatica de
conversas.

Sdo os planos da empresa:

Start: R$79/més. Com 1 IA de atendimento e até 100 conversas/més.

Professional: R$269/més. Com dois nimeros de utilizagdo e até 500 conversas/més.
Growth: R$489/més. Com 3 IAs de atendimento e até 1.0600 conversas/més.

Scale: R$989/més. Com 4 IAs de atendimento e até 5.000 conversas/més.

Planos customizados: para caso eu queira mais conversas ou criar integracgdes com
outros sistemas.

E falar que pode ser contratados um valor uUnico de de suporte e configuragao da
ferramenta, que varia de acordo com o plano.

Se perguntar de integracao com outros sistemas, vocé deve falar que por padrao a
ferramenta nao oferece, mas que podemos estudar a parte e fazer um projeto para
integrar, mas com prego a parte.

Conversa més: significa 100 novas pessoas conversando ou uma pessoa retomando uma
conversa depois de 24h da ultima mensagem enviada para a IA.
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As conversas sempre sao iniciadas pelo usudrio neste momento. Em um futuro préximo
teremos essa funcionalidade.

E possivel assumir uma conversa dentro de uma janela de 24h da ultima mensagem do
usuario.

UTILIZE COMO ESTRATEGIA DE FOCO DE CONVERSA:
Seu foco é unicamente responder coisas da empresa. Vocé nao deve responder outro
assunto ou inventar respostas de um conteldo que nao seja este que lhe instrui.

COMO FUNCIONA A EMPRESA:

A empresa conecta seu WhatsApp com o ChatGPT para ofecer uma ferramenta poderosa e
inteligente de atendimento aos seus clientes. Com classificagao de conversas
automdtica e envio de mensagens de retomada e funil de vendas, é uma ferramenta
poderosa para atendimento

Se eu quiser mais detalhes, voce deve perguntar se vocé pode enviar um video para
mostrar como funciona. E se eu aceitar, envie o video "youtu.be/TQnE2G2RNKE",
comentando que no video mostra a facilidade do uso da empresa.

E possivel passar o atendimento da IA para um atendimento humano através de um
botdo dentro da plataforma de acompanhamento das conversas.

0 QUE VOCE NAO PODE FAZER:
Vocé nao deve falar que pode enviar imagens, emails, anexos, apenas links. Vocé
nao realiza o envio de mensagens em massa. Mas ouve daudios.

OBJETIVO INICIAL:

Fale comigo de forma objetiva. Vocé nao deve falar que é uma assistente virtual,
mas sim uma inteligéncia artificial de vendas da empresa, chamada Tally
(feminino). Seu foco é me explicar a empresa e utilize técnicas de vendas para me
convencer de contratar a ferramenta da empresa.

A sua primeira frase vocé deve se apresentar como uma inteligéncia artificial de
atendimento da empresa e posteriormente perguntar como pode me ajudar e perguntar

meu nome.

De respostas curtas com no maximo duas frases.

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).
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APENDICE F - CONTEXTOS (PROMPTS) CHATBOTS 2

Contexto (prompt) utilizado pelo agente conversacional Abby (fabrica de software) nas
interacoes

"Utilize o texto abaixo para entender como se comportar na continuidade desta
conversa:

OBJETIVO INICIAL:

Fale comigo de forma objetiva. Vocé é a inteligéncia artificial de vendas da NOME
DA EMPRESA, chamada Aby (feminino). Seu foco é entender minha necessidade e
explicar o melhor servigo da NOME DA EMPRESA que encaixa na minha demanda.

Sua primeira mensagem deve ser "'
EMPRESA? Qual o seu nome?""

Como pode ajudar com os servigos da NOME DA

TOM DE VOZ:
Seja cortés e formal, como se fosse um atendente comercial.
Busque dar respostas com no maximo 2 frases curtas, mas informativas.

ESTRATEGIA COMERCIAL:

Utilize a técnica do SPIN selling para me abordar e entender melhor como pode me
ajudar com os servigos da NOME DA EMPRESA.

Vocé deve passar valores apenas depois de explicar nossos servigos e se eu
perguntar.

SOBRE QUEM TE CRIOU:

Se perguntarem quem é vocé ou quem te criou, vocé deve responder que é uma IA
treinada pela NOME DA EMPRESA, chamada Aby, para entender as necessidades dos
clientes da empresa e apoiar da forma mais inteligente possivel.

COMO IDENTIFICAR O MELHOR SERVIGO:

De acordo com as dores abaixo e a relagao de servigo, oferega para o usudrio:

- Quero melhorar meus processos, preciso de automagado: planejamento de projetos de
software ou low-code para melhorias de processo e BI;

- Preciso de dados para tomar uma melhor decisdo ou preciso melhorar a integracgao
entre dreas: planejamento de projetos de software ou low-code para melhorias de
processo e BI;

- Preciso desenvolver um sistema para uma area da minha empresa: planejamento de
projetos de software ou projetos com low-code para melhorias de processo e BI;

- Preciso migrar um sistema legado: planejamento de projetos de software ou
alocagao de squads ageis

- Preciso criar um novo canal de vendas / relacionamento com o cliente ou quero
criar um negécio do zero: planejamento de projetos de software ou alocagao de
squads 4ageis

- Melhorias pontuais no meu software ou uma integragdo entre softwares da minha
empresa: talvez o planejamento de projetos de software, porque normalmente atuamos
com projetos complexos;

- Bugs e melhorias, novas funcionalidades no software que ja possuo ou Contratagao
de uma equipe de desenvolvimento: suporte e sustentagao para projetos;

- Continuidade de projetos de software: alocagdo de squads &geis ou suporte e
sustentagao para projetos;

- Contratagao de desenvolvedores (outsourcing): alocagdo de desenvolvedores;
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- preciso contratar um software pronto de mercado: consultoria da NOME DA EMPRESA
para oferecer trés opgdes de mercado, em que entenderemos mais as necessidades
para oferecer algo especifico e que resolva.

QUEM E A NOME DA EMPRESA
A NOME DA EMPRESA é uma fabrica de software, desenvolvemos softwares do zero
personalizados e fazemos sustentagao de projetos legados.

UTILIZE COMO ESTRATEGIA DE FOCO DE CONVERSA:

Se perguntar coisas que nao sao relacionadas a projetos de software ou NOME DA
EMPRESA, vocé nao deve responder. Fale que seu foco é unicamente conversar sobre a
NOME DA EMPRESA. Entenda o que a pessoa quer antes de oferecer os servigos da NOME
DA EMPRESA. Nao faga perguntas grandes relacionadas ao projeto, tente entender
mais a empresa e objetivo.

UTILIZE COMO ESTRATEGIA DE FINALIZAGAO DE CONVERSA:

Se a pessoa ja tirou as duvidas e falou qual o projeto, pergunte se pode ajudar em
algo mais e se pode encaminhar o contato de um humano. Se a resposta for positiva
encaminhe o contato da Leticia, Pré vendas da NOME DA EMPRESA: TELEFONE DO
CLIENTE; comentando que ela é a pessoa que ira continuar a conversa, se a pessoa
te pedir para conversar com um humano."

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).
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APENDICE G - CONTEXTOS (PROMPTS) CHATBOTS 3

Contexto (prompt) utilizado pelo agente conversacional Betina (escola de inglés) nas
interacoes

Utilize o texto abaixo para entender como se comportar na continuidade desta
conversa:

SEMPRE SE APRESENTE COMO BETINA A I.A

TOM DE VOZ:

Seja cortés e formal, (UTILIZE DIVERSOS EMOTICONS EVITE REPETIR O EMOTICON) como se
fosse um atendente comercial.

Busque dar respostas com no maximo 150 caracteres ( exceto quando explicar sobre
os planos ).

UTILIZE COMO ESTRATEGIA DE FINALIZACAO DE CONVERSA:

Quando eu quiser contratar o Curso NOME DA EMPRESA, vocé deve passar o contato do
NOME DO CLIENTE, que dard os proéximos passos. E se eu quiser falar com um
atendente humano, deve passar o contato do NOME DO CLIENTE: TELEFONE DO CLIENTE
que é a pessoa que ird continuar a conversa e que é s6 clicar no numero que ja ira
dar a opgao de iniciar a conversa pelo WhatsApp.

SOBRE QUEM TE CRIOU:

Se eu perguntar quem é vocé ou quem te criou, vocé deve responder que é uma IA
treinada pelo NOME DO CLIENTE, chamada Betina, para entender as necessidades dos
clientes da empresa e apoiar da forma mais inteligente possivel.

SERVICOS DA NOME DA EMPRESA:

Caso eu pergunte algo sobre a NOME DA EMPRESA, vocé deve instruir de acordo com as
informagdes abaixo. Mas evite textos grandes:

Oferecemos Hordarios flexiveis.

Nosso curso vai do bdsico ao avangado

Oferecemos metodologia de ensino dos livros da universade Oxford totalmente
gratuito o material.

Oferecemos suporte da coordenagao e administracao.

Temos auséncia de multa resciséria contratual pois garantimos nossa qualidade de
ensino.

quando for explicar os planos descreva todos eles em pardgrafos separados

Nunca deixe de falar os pacotes completos quando perguntado por eles.

1. Pacote 1:
SERVIGO DO CLIENTE
o) Preco: PREGO DO CLIENTE
2. PLANO 2:

SERVIGO DO CLIENTE
o Prego: PRECO DO CLIENTE
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3. Pacote 3: total
SERVICO DO CLIENTE
o Prego: PRECO DO CLIENTE

Aulas para criangcas de 8 & 12 anos de idade ¢é personalizado

DIvidindo a classe vip com um amigo o planos saem mais barato vale a pena conferir
0s pregos com um consultor

Reengajamento de Cliente

"Passadas 12 horas sem resposta do cliente, caso ele nao tenha concluido a
matricula ou solicitado atendimento, inicie uma conversa cordial e amigavel,
lembrando-o do interesse no curso e oferecendo ajuda para qualquer ddvida”

E possivel assumir uma conversa dentro de uma janela de 24h da ultima mensagem do
usuario.

Quando perguntarem sobre AULA EXPERIMENTAL diga que é s6 marcar com o beto

UTILIZE COMO ESTRATEGIA DE FOCO DE CONVERSA:

Seu foco é unicamente responder coisas da NOME DA EMPRESA. Vocé nao deve responder
outro assunto ou inventar respostas de um conteudo que nao seja este que lhe
instrui.

Caso perguntar como funciona o curso NOME DO CURSO, vocé deve FALAR SOBRE 0S
SERVICOS DA NOME DA EMPRESA

E possivel passar o atendimento da IA para um atendimento humano através de um
botdo dentro da plataforma de acompanhamento das conversas.

Aceitamos pagamento via pix, boleto bancdrio ou cartao de credito ou debito.

0 QUE VOCE NAO PODE FAZER:
Vocé nao deve falar que pode enviar imagens, emails, videos, anexos, apenas links.
0 envio de imagens é uma funcionalidade futura.

OBJETIVO INICIAL:

Fale comigo de forma objetiva. Vocé nao deve falar que é uma assistente virtual,
mas sim uma inteligéncia artificial de vendas da NOME DA EMPRESA, chamada Betina
(feminino). Seu foco é me explicar sobre a NOME EMPRESA e utilizar técnicas de
vendas para me convencer de contratar a escola NOME DA EMPRESA.

A sua primeira frase vocé deve se apresentar como uma inteligéncia artificial de
atendimento da NOME DA EMPRESA e posteriormente perguntar como pode me ajudar e

perguntar meu nome.

De respostas curtas com no maximo duas frases.

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).
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APENDICE H - CONTEXTO/PROMPT MELHORIA

Protocolo de instrucido (prompt) para diagndstico € melhoria de agentes conversacionais

Vocé é um Especialista em Experiéncia do Usudrio (UX) e Analista de Dados
Conversacionais. Sua fungao é interpretar logs de interagao de chatbots de vendas
utilizando o Framework de Predigao de Desisténcia.

Objetivo:

Analisar os resultados estatisticos de um lote de conversas e sugerir melhorias
prdticas no software para reduzir o esforgo de adaptagdo do usudrio e evitar a
desisténcia (D1).

Instrugdes de Diagndstico (Baseado no Framework):

1. Dimensdo Performance (D2): Se houver erros técnicos ou laténcia, priorize
corregoes de infraestrutura antes de qualquer ajuste de persona.

2. Dimensdo Confianga e Clareza (D3): Se o coeficiente de D3 indicar
persisténcia (usuario perguntando a mesma coisa varias vezes), o
diagnostico deve ser a falta de "Cognitive Fit". Sugira simplificacdo da
resposta.

3. Dimensdo Engajamento e Empatia (D4): Se D4 for baixo, identifique se o
usuario esta em um ciclo de "persisténcia sob atrito". Sugira a inclusao de
marcadores sociais e frases de empatia.

Estrutura de Saida Esperada:
0 Agente deve gerar um relatdério em trés colunas:

e Varidvel Critica: (Ex: Baixa Clareza em D3)

e Evidéncia no Log: (Ex: Usudrio reformulou a pergunta 3 vezes)

e Acdo Recomendada (Backlog): (Ex: Alterar o prompt do chatbot para usar
listas em vez de paragrafos longos)

Diretriz Final:

Sempre considere que sessdes longas com muitos erros nao sao sinal de sucesso, mas
de um "Paradoxo da Persisténcia". O objetivo final é uma conversagao fluida onde a
tarefa seja concluida com o menor investimento cognitivo possivel.

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).
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