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Resumen:
							                           
Este artículo analiza el impacto potencial de los chatbots en el mejoramiento del servicio al cliente en la industria logística, evaluando el rendimiento de diez destacadas empresas en Colombia, Perú y Ecuador (zona CPE). Estas empresas, insertas en el sector de servicios logísticos, desempeñan un papel crucial en la cadena de suministro, ofreciendo servicios especializados que abarcan transporte, almacenamiento y otras áreas dentro de su actividad económica. El estudio, que incluyó a 1250 usuarios individuales tipo B2C (empresa a consumidor) de chatbots, se enfocó en analizar la efectividad de estas herramientas y su repercusión en la conformidad del cliente. Mediante análisis de regresión múltiple, se identificaron elementos fundamentales que inciden en la satisfacción del cliente, como la capacidad de abordar problemas, el conocimiento detallado de la empresa, la autonomía en la resolución de problemas, la precisión gramatical y la reputación general. Los resultados destacan el potencial de los agentes virtuales para mejorar significativamente la atención al consumidor en la logística, señalando su eficacia en la resolución de problemas, familiaridad con productos y servicios, autonomía en la resolución de problemas, corrección gramatical y recomendaciones de usuarios. Estos hallazgos son cruciales para el sector logístico, subrayando el papel transformador de los chatbots en la elevación de la satisfacción del cliente y la eficiencia operativa mediante la integración tecnológica.



Palabras clave: chatbot, efectividad, logística, regresión múltiple, servicio.
		                         


Abstract:
						                           
The article analyzes the potential effectiveness of chatbots on enhancing consumer service in the logistics industry, assessing the performance of ten prominent companies in Colombia, Peru, and Ecuador (CPE region). These companies, situated in the logistics services sector, play a crucial role in the supply chain, offering specialized services encompassing transportation, storage, and other areas within their economic activities. The study, involving 1250 individual B2C (business-to-consumer) users of chatbots, focused on analyzing the effectiveness of these tools and their impact on customer satisfaction. Through multiple regression analysis, key factors influencing customer satisfaction were identified, such as the ability to address issues, detailed knowledge of the company, autonomy in issue resolution, grammatical accuracy, and overall reputation. The results underscore the significant potential of chatbots to enhance customer service in logistics, emphasizing their effectiveness in issue resolution, familiarity with products and services, autonomy in issue resolution, grammatical correctness, and user recommendations. These findings are vital for the logistics sector, highlighting the transformative role of chatbots in elevating customer satisfaction and operational efficiency through technological integration.
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Introducción



 Uso de chatbots en servicio al cliente


La logística global, impulsada por el auge del comercio electrónico, exige eficiencia en el servicio al cliente, llevando a las empresas a adoptar tecnologías como los chatbots (Caldarini et al., 2022). Estos programas de inteligencia artificial (IA) simulan conversaciones humanas, brindando asistencia continua sin intervención humana y mejorando la satisfacción del cliente con información sobre pedidos, envíos y horarios (Nicolescu y Turodache, 2022).

El uso creciente de chatbots abarca empresas de distintos tamaños y sectores, ofreciendo interacciones personalizadas al simular conversaciones humanas. La investigación sobre chatbots ha evolucionado desde el 2000 (Caldarini et al., 2022). En logística, los chatbots gestionan consultas y quejas de clientes de manera rentable, brindando atención continua, mejorando tiempos de respuesta y manejando tareas repetitivas (Davenport et al., 2020).

Integrados en diversos canales, como sitios web y redes sociales, los chatbots se adaptan al método preferido del cliente y comprenden el lenguaje natural para respuestas más humanas (Illescas-Manzano et al., 2021; Ridha y Haura, 2022). La calidad de sus respuestas depende de datos y algoritmos de entrenamiento cuidadosamente diseñados, aunque en situaciones complejas algunos clientes prefieren interacción humana (Sarker, 2021; Trappey et al., 2021; Adamapolou y Moussiades, 2020; Xu et al., 2020).

La versatilidad de los chatbots se destaca al adaptarse a diferentes industrias y escalas empresariales, ofreciendo soporte personalizado para democratizar soluciones eficientes de servicio al cliente (Perifanis y Kitsios, 2023). Empresas en estudio, especializadas en servicios B2C, se distinguen por entregas rápidas y herramientas para la trazabilidad, priorizando la atención al cliente con respuestas rápidas, soluciones efectivas y gestión eficiente de transacciones. El estudio recopiló datos de 1250 usuarios B2C para comprender la correspondencia entre la interacción con chatbots y el nivel de conformidad general del consumidor.

A pesar de su creciente popularidad, entender el impacto de los chatbots en la satisfacción del cliente en la logística es esencial. Su implementación efectiva mejora la experiencia del cliente al proporcionar respuestas rápidas y precisas.


 Los chatbots y la Inteligencia Artificial (IA)


La tecnología avanza, y los chatbots junto con la Inteligencia Artificial (IA) evolucionan, ofreciendo un potencial fascinante para la interacción humana con las máquinas. Estas tecnologías influyen en la vida diaria y en el ámbito empresarial. Los chatbots, también llamados agentes conversacionales, simulan conversaciones humanas a través de interfaces de chat, proporcionando respuestas automatizadas limitadas a tareas específicas mediante algoritmos de interpretación del lenguaje natural (Adamapolou y Moussiades, 2020).

La IA busca desarrollar sistemas con capacidades humanas, como aprendizaje y razonamiento, y se utiliza para que los chatbots comprendan y respondan al lenguaje natural de manera más inteligente (Collins et al., 2021). Explora aspectos como el reconocimiento auditivo, la visión mediante computadora y el procesamiento del lenguaje natural.

La diferencia clave es que los chatbots son aplicaciones específicas para interactuar en un chat, mientras que la IA crea sistemas inteligentes para diversas tareas. Los chatbots, utilizando técnicas de IA, tienen capacidad limitada para comprender el lenguaje natural y siguen patrones predefinidos (Lin et al., 2023). En cambio, la IA, enfocándose en procesamiento del lenguaje natural (NLP), utiliza algoritmos avanzados para comprender el significado, la intención y el contexto del lenguaje humano, permitiendo respuestas más complejas.

La integración de chatbots y sistemas de IA promete interacciones más fluidas y personalizadas, así como soluciones inteligentes en diversos sectores. Mientras los chatbots mejoran la atención al cliente, la IA amplía posibilidades en términos de automatización y toma de decisiones, impactando significativamente en cómo interactuamos con la tecnología en el mundo moderno.

En particular, la sinergia entre chatbots y sistemas de IA no solo mejora la capacidad de comprensión del lenguaje natural, sino que también permite a estos programas evolucionar con el tiempo. La capacidad de aprendizaje continuo de la IA asegura que los chatbots se adapten a las cambiantes necesidades del cliente y se mantengan actualizados sin una intervención constante (Aldoseri et al., 2023).


 Retos y limitaciones de los chatbots en atención al cliente


Aunque los asistentes virtuales ofrecen numerosos beneficios a las empresas de logística, varios desafíos y limitaciones deben considerarse, incluidas limitaciones tecnológicas, preferencias de los clientes y preocupaciones éticas. Mageira et al. (2022) señalan que los chatbots enfrentan limitaciones en la comprensión y respuesta al lenguaje natural. Aunque pueden reconocer frases y palabras clave, la comprensión del contexto puede ser un desafío, causando malentendidos y frustración de los clientes, afectando la percepción de la empresa. Otro desafío importante, según Marjerison et al. (2022), es la necesidad de mantenimiento continuo y actualizaciones de la programación del chatbot. La adaptación a cambios en consultas y preferencias de clientes requiere inversión continua de tiempo y recursos para mantener la eficacia del chatbot.

Las preferencias de los clientes plantean desafíos, ya que algunos prefieren la eficiencia de los chatbots, mientras que otros optan por la interacción humana, especialmente en situaciones delicadas (Hudiyono, 2022). La transparencia es clave para mitigar la resistencia, indicando claramente cuándo interactúan con un chatbot o un agente humano (Meyer et al., 2022).

Las limitaciones de los chatbots pueden afectar su rendimiento en el servicio al cliente logístico, generando insatisfacción y dañando la reputación de la marca. También surgen preocupaciones éticas, como la necesidad de programarlos para preservar la privacidad y confidencialidad del cliente (Khanum y Mustafa, 2022). Además, se debe considerar el riesgo de que los chatbots perpetúen prejuicios o discriminación, requiriendo un diseño y monitoreo cuidadoso para evitar problemas (Brendel et al., 2022).

La adopción de chatbots en el servicio al cliente no es una solución universal (Caldarini et al., 2022; Zhang et al., 2021). Pueden no ser adecuados para todo tipo de consultas de los clientes, y las empresas deben evaluar el tipo de consultas que reciben para determinar si los chatbots pueden abordarlas efectivamente (Mohd et al., 2022). Las consultas complejas o las quejas de los clientes pueden requerir la intervención humana para resolverse de manera satisfactoria.

Aunque los chatbots ofrecen beneficios en logística, como mejorar el servicio y reducir costos, enfrentan desafíos. Aunque eficientes en consultas comunes, pueden fallar en situaciones emocionales o especializadas. Las empresas deben identificar las áreas de máximo valor y garantizar una transición fluida al soporte humano cuando sea necesario (Kooli., 2023). Limitaciones tecnológicas, preferencias de clientes y preocupaciones éticas son posibles obstáculos en la adopción de chatbots. Por lo tanto, las empresas deben evaluar cuidadosamente su idoneidad para sus necesidades y garantizar una implementación ética y efectiva.

Investigaciones anteriores han examinado la eficacia de los chatbots en atención al consumidor en diversas de industrias, incluyendo el comercio minorista (Tran et al., 2021; Jiang et al., 2022; Tan y Liew 2022; Fan et al., 2023), asistencia sanitaria (Abd-Alrazaq et al., 2020; Calvaresi et al., 2021, Rathnayaka et al., 2022; Puspitasari et al., 2022), turismo (Ivanov 2020; Zhang et al., 2022; Rafiq et al., 2022; Pereira et al., 2022) y finanzas (OCDE, 2021; Nguyen et al., 2021; Lappeman et al., 2022; Ho y Chow, 2023; Sung et al., 2022). Chen y Florence (2021), midieron la eficacia de los asistentes virtuales habilitados con IA en el servicio al consumidor utilizando AnyLogic Simulation a través del análisis de escenarios, proporcionando implicaciones gerenciales para el tiempo promedio en el sistema, la tasa de respuesta, el nivel de satisfacción y el ahorro de costos. Esto ayudó a las empresas a comprender la repercusión de la adopción de chatbots habilitados para la IA en el servicio al cliente.

El sector logístico es altamente competitivo y, en este contexto, los chatbots están ganando una creciente aceptación y uso en la industria, con muchas empresas que los adoptan para mejorar sus ofertas de servicio al cliente (Jenneboer et al., 2022). Aunque populares, la efectividad de los chatbots en este sector requiere un estudio más profundo, evaluando su impacto en la satisfacción, tiempo de respuesta y resolución de problemas (Um et al., 2020). Este estudio es relevante para garantizar un servicio eficiente y confiable en la logística, donde los clientes demandan información precisa sobre sus pedidos para mantener la fidelidad. Aunque los chatbots pueden ser una solución, es esencial evaluar su efectividad en este contexto (Wetzel y Hofmann, 2020).

En síntesis, el propósito de esta investigación es examinar la eficacia de los chatbots en la industria logística y su influencia en la satisfacción de los clientes. Esta investigación es crucial para comprender cómo las empresas de logística pueden mejorar el servicio al cliente y mantener una ventaja competitiva en la industria. Además, proporcionará información valiosa sobre la implementación de chatbots en logística al identificar sus fortalezas y limitaciones y evaluar su impacto en métricas críticas de servicio al cliente.





Materiales y método


El diseño y la ejecución de esta investigación se llevaron a cabo con la finalidad de valorar el rendimiento de los chatbots en el servicio al cliente de compañías logísticas en la región CPE. A continuación, se detallan los aspectos metodológicos, incluyendo la selección de participantes, el instrumento de investigación y la recopilación de datos demográficos.


 Participantes y selección


El estudio involucró a 1250 clientes tipo B2C de diez destacadas empresas de logística especializadas en servicios para consumidores finales que operan en la zona CPE. La selección de estas empresas cumplió criterios específicos, como el volumen de operaciones, ingresos anuales, reputación y prestigio en el sector, presencia internacional, innovación tecnológica, retroalimentación de los clientes e impacto en la industria. Estos individuos fueron invitados a participar a través de invitaciones específicas enviadas por correo electrónico a aquellos clientes que habían utilizado los servicios de chatbot en los últimos seis meses. Todos los participantes expresaron su voluntad de formar parte del estudio y proporcionaron su consentimiento informado antes de completar la encuesta.


 Instrumento de investigación


La efectividad de los chatbots en la industria logística se evaluó mediante un instrumento de encuesta integral de 20 ítems tipo Likert con respuestas que abarcan desde 1 (expresando total desacuerdo) hasta 5 (indicando total acuerdo), codificadas desde hasta, como se detalla en la tabla 1, el mismo que fue diseñado para capturar múltiples dimensiones de la satisfacción del cliente. La encuesta, que utilizó una escala Likert de 5 puntos, se centró en analizar aspectos cruciales del desempeño de los chatbots. Entre estos aspectos se incluyeron la facilidad de uso, la velocidad y calidad de las respuestas proporcionadas por los chatbots, el conocimiento sobre productos y servicios, la capacidad para resolver problemas, lenguaje y gramática y la recomendación a otros usuarios. Cada uno de estos elementos se seleccionó cuidadosamente para obtener una visión integral y precisa de la experiencia del cliente en la interacción con los chatbots de la industria logística.
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Tabla 1








 Conjunto de variables tipo Likert 












Este estudio utilizó un cuestionario tipo Likert de 20 ítems, resultado de una consideración minuciosa de las múltiples dimensiones que afectan la satisfacción del cliente con chatbots en logística. Cada ítem se seleccionó por su relevancia en medir aspectos cruciales de la experiencia del cliente.

La facilidad de uso, evaluada por la accesibilidad y amigabilidad de la interfaz, busca abordar la experiencia del usuario. La velocidad y calidad de las respuestas miden tanto la eficiencia operativa del chatbot como la precisión de sus interacciones. La evaluación del conocimiento sobre productos y servicios se centra en determinar si el chatbot posee información suficiente para brindar respuestas útiles y precisas. La capacidad para resolver problemas mide la efectividad del chatbot para abordar y solucionar problemas de manera autónoma. La evaluación del lenguaje y la gramática se centra en la claridad y corrección gramatical de las respuestas, aspectos cruciales para la comprensión y satisfacción del usuario. Finalmente, la recomendación a otros usuarios proporciona una medida directa de la satisfacción del cliente.

Además, para enriquecer el análisis, se recopiló información demográfica relevante de los participantes, incluyendo variables como la edad, el género y el nivel educativo. Esto se hizo para identificar posibles patrones o variaciones en la satisfacción del cliente relacionados con estas características demográficas.

Este cuestionario fue diseñado específicamente para capturar las complejidades de la interacción entre los usuarios y los chatbots en la industria logística, considerando cuidadosamente los elementos que más impactan la conformidad del consumidor. La formulación de la hipótesis de investigación se basa en la premisa de que la efectividad de los chatbots en este contexto se ve influenciada significativamente por variables clave, como la capacidad para resolver problemas, el conocimiento sobre productos y servicios, la gestión autónoma de problemas, respuestas gramaticalmente correctas y recomendaciones positivas, todas ellas contribuyendo directamente a la satisfacción del cliente.

Así, considerando toda la información presentada anteriormente, es posible proponer la siguiente hipótesis de investigación:

La efectividad de los chatbots en el sector logístico está significativamente influenciada por variables clave, como la capacidad para resolver problemas, el conocimiento sobre productos y servicios, la gestión autónoma de problemas, respuestas gramaticalmente correctas y recomendaciones positivas, impactando directamente en la satisfacción del cliente.


 Análisis de datos


Los datos recopilados fueron analizados mediante la última versión del software estadístico R Studio (2023.06.0+421) para explorar la correlación entre la satisfacción del cliente y la utilización de chatbots. Se emplearon estadísticas descriptivas, como puntajes medios, desviaciones estándar y frecuencias, para proporcionar una visión general de la distribución de los datos. Además, se llevaron a cabo correlaciones bivariadas con el fin de examinar las relaciones entre variables individuales. Para identificar factores significativos que afectan la satisfacción del cliente, se realizó un análisis de regresión múltiple.

La estructura del modelo es la siguiente:
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Donde:




	
y: variable dependiente (el chatbot fue efectivo para atender mi requerimiento)



	
β0: el intercepto



	
β0… β19: coeficientes de regresión para las variables independientes



	
x2… x20: variables independientes



	
ε: término de error o residuos del modelo







En este proceso, se seleccionaron cuidadosamente los predictores estadísticamente más significativos, que estructuraron el modelo final ajustado. Todas las pruebas necesarias para demostrar la validez del modelo se llevaron a cabo, estableciendo un nivel de significancia de 0.05 (p-valor) para todas las pruebas estadísticas. Este enfoque metodológico riguroso permite obtener una comprensión profunda de las relaciones entre las variables y proporciona resultados fiables y robustos para respaldar las conclusiones del estudio.





Resultados y discusión



 Análisis descriptivo de la información


En cuanto a la variable género, existe un ligero predominio del género masculino con una presencia del 50.8 %, y un 3.04 % de los encuestados respondieron como “otro”. En relación con la variable edad, los grupos son relativamente proporcionales, destacándose el grupo de 31 a 40 años (29.28 %), siendo el de 51 a 60 años el menos representativo (22 %). Respecto a la variable educación, predomina la participación de personas con educación universitaria (46.16 %), sobre aquellos con educación de nivel de maestría (32.96 %), siendo el grupo con educación secundaria el menos representativo (20.88 %).

La relación entre la edad del cliente y el uso de chatbots puede proporcionar información valiosa para adaptar y mejorar la implementación de estas tecnologías, asegurando su eficiencia y satisfacción en una amplia gama de usuarios. Las generaciones varían en familiaridad y comodidad con la tecnología. Investigar cómo diferentes grupos de edad adoptan y utilizan los chatbots puede proporcionar información valiosa sobre la aceptación general de esta tecnología en la sociedad.

En nuestro caso, la edad mínima del cliente es 21 años, la máxima 60 años y el promedio 40.15 años, y resulta que, si se consideran tres grupos por edad (21 a 33 años con 390 clientes, 24 a 47 años con 491 clientes y de 48 a 60 años con 369 clientes), se revela que el grupo demográfico más dispuesto a usar chatbots es el comprendido entre los 24 y 47 años. Sorpresivamente, también se detectó que el grupo de mayor edad tiene un porcentaje de uso muy similar al de los más jóvenes, desafiando en este caso, el paradigma de que las personas mayores rechazan el uso de herramientas tecnológicas.

La tabla 2 presenta los principales descriptores estadísticos de las variables sociodemográficas. La variabilidad más significativa corresponde a la variable edad, con una dispersión menor en la variable género. Todas las variables consideradas tienen un coeficiente de curtosis negativo, indicando distribuciones son platicúrticas, es decir, con poca concentración de datos alrededor de la media. La distribución de los datos de la variable edad está ligeramente sesgada hacia la derecha, y las variables género y educación tienen pequeños coeficientes de asimetría negativa, indicando una asimetría no muy pronunciada hacia la izquierda.
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Tabla 2








 Estadística de los datos sociodemográficos 












En cuanto a las correlaciones entre las variables sociodemográficas, se observa una moderada relación positiva entre la edad y la educación. En contraste, la relación entre la educación y el género, así como las variables edad y género, es frágil y prácticamente nula.

Ningún encuestado seleccionó la opción 1 (totalmente en desacuerdo) para ninguna de las preguntas de la encuesta. La variable de la pregunta obtuvo el porcentaje más alto en la opción 4 (de acuerdo) con un 66.0 %. Le siguieron las variables y , con un 62.0 % y un 56.0 %, respectivamente. La variable registró el porcentaje más alto en la opción 2 (en desacuerdo) con un 22 %. La variable recibió la tasa más alta en la opción 5 (totalmente de acuerdo) con un 32 %, seguida de la variable con un 30.0 %.

La tabla 3 presenta los principales descriptores estadísticos de los datos de la encuesta. La variable es la que tiene la media más alta (4.08), mientras que la variable es la que tiene la media más baja (3.22). La mayor variabilidad de datos corresponde a la pregunta, y la menor dispersión de datos se observa en la pregunta. Además, todas las variables consideradas tienen un coeficiente de curtosis positivo, indicando distribuciones leptocúrticas con una fuerte concentración de datos alrededor de la media. Las variables asociadas a las preguntas , , , , , y tienen un coeficiente de asimetría positivo; la mayoría de las observaciones están agrupadas a la izquierda del valor promedio (valores inferiores a la media). En contraste, las otras variables presentan un coeficiente de asimetría negativo, indicando que la mayoría de las observaciones se concentran a la derecha del valor promedio (valores superiores a la media).
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Tabla 3








Estadísticos de las variables tipo Likert













 Análisis de regresión lineal múltiple


El coeficiente de Cronbach, que evalúa la coherencia interna de los elementos de una escala, revela la homogeneidad de dichos elementos, indicando que todos se orientan en la misma dirección (Taber, 2018). Este coeficiente, con un valor de 0.92, se considera elevado, asegurando así la confiabilidad de la escala utilizada (Doval et al., 2023). Además, el KMO (coeficiente de Kaiser-Meyer-Olkin), con un resultado de 0.82, señala que el tamaño de la muestra fue adecuado para el análisis.

El análisis de la relación entre variables es crucial para desarrollar un modelo de regresión múltiple, revelando la intensidad y orientación de las conexiones entre variables independientes y dependientes. Este proceso proporciona perspectivas sobre la estructura de los datos y la interconexión de variables, además de prevenir problemas como la multicolinealidad, originada por altas correlaciones entre variables independientes. La comprensión de estas relaciones guía decisiones sobre qué variables incluir en el modelo, mejorando su precisión y efectividad. Este enfoque informado facilita la construcción de modelos de regresión para predicciones y apoyo en la toma de decisiones.

En nuestro caso, después de aplicar el método de Pearson para obtener las correlaciones respectivas, es relevante mencionar lo siguiente:




	
Todas las correlaciones obtenidas son positivas.



	
El valor de correlación más alto (0.75) se produce entre las variables Q1 y Q20



	
El valor de correlación más bajo (0.04) se produce entre las variables Q8 y Q20.







Utilizando el modelo general, que contiene todas las variables como predictores, obtenemos un valor de coeficiente de determinación R2 de 0.7877, lo que explica el 78.77 % de la varianza, y un p-valor de 9.9 x 10-6 La elección de los predictores más significativos se realizó mediante la medida de Akaike (AIC), un proceso que, después de 13 pasos, confirmó que las variables Q5, Q7, Q14, Q16 y Q20 son los mejores predictores, obteniendo un de 0.7512, lo que explica el 75.12 % de la varianza, y un p-valor de 2.9 x 10-12 . La tabla 4 resume la información sobre los coeficientes del modelo ajustado.
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Tabla 4








Coeficientes del modelo ajustado












Para validar la asociación lineal entre los predictores y la variable dependiente, se generó el diagrama de dispersión entre cada predictor y los residuos del modelo ajustado (ver figura 1). Además, se realizó a prueba de normalidad de Shapiro-Wilks, la cual arrojó una estadística W de 0.94329 y un p-valor de 0.01822.
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Figura 1








Gráfico de dispersión- modelo ajustado




La figura 2 exhibe la distribución Gaussiana de los residuos para el modelo ajustado.
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Figura 2








Normalidad en la distribución de los residuos-modelo ajustado












Posteriormente, se aplicó la prueba de Breusch-Pagan estandarizada, obteniendo una estadística BP de 4.7853 con cinco grados de libertad y un p-valor de 0.4426.

Luego de obtener la matriz de correlación entre los predictores para el modelo ajustado (consultar figura 3), es esencial observar lo siguiente:




	
Todas las correlaciones obtenidas son positivas.



	
El valor de correlación más alto (0.64) se produce entre las variables Q7 y Q20.



	
El valor de correlación más bajo (0.15) se produce entre las variables Q14 y Q16.
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Figura 3








Matriz de correlación-modelo ajustado












Se llevó a cabo el análisis de inflación de varianza (VIF), y las pruebas de autocorrelación de Durbin-Watson para identificar posibles evidencias de inflación o correlación lineal entre los predictores (ver tablas 5 y 6).
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Tabla 5








Análisis de inflación de la varianza
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Tabla 6








Resultados de la Prueba Durbin-Watson












En conclusión, el modelo lineal múltiple ajustado tiene la siguiente estructura:




	
Q1 = 0.2747 - (0.2381)Q5 + (0.4923)Q7 - (0.2119)Q14 + (0.2908)Q16 + (0.5419)Q20







El modelo general, que incluyó las 19 variables como predictores, tiene un alto valor de de 0.7877; puede explicar el 78.77 % de la variabilidad observada en la eficacia de los chatbots. El p-valor de este modelo es significativo (), lo que sugiere que el modelo no es aleatorio; por lo menos uno de los coeficientes parciales de regresión muestra disparidad con el valor de 0. Estos resultados indican que el modelo en su totalidad posee relevancia estadística.

El modelo ajustado, que incluyó solo las variables Q5, Q7, Q14, Q16 y Q20, tiene un valor de R2 mayor de 0.7229; puede explicar el 72.29% de la variabilidad observada en la eficacia de los chatbots (solo un 6.58 % menos que el modelo general). El p-valor de este modelo es significativo (2.9 x 10-12). Desde la óptica logística, el modelo ajustado sugiere que las cinco variables seleccionadas tienen una relación más fuerte con la eficacia de los chatbots en comparación con las otras variables. Es decir, los resultados indican que factores como la capacidad para resolver problemas de los clientes, conocimiento de productos/servicios, manejo de problemas sin transferir a un agente humano, respuestas gramaticalmente correctas y recomendaciones generales son especialmente relevantes en el contexto logístico.

La prueba de normalidad de Shapiro-Wilks se utiliza para evaluar si una muestra de datos proviene probablemente de una población distribuida normalmente (King y Eckersly, 2019). La prueba produce un estadístico y un p-valor; en nuestro caso, el estadístico SW es 0.94329; este valor varía entre 0 y 1, siendo los valores más cercanos a 1 indicativos de una mejor adherencia a la normalidad. El p-valor de la prueba es 0.018, lo que sugiere que los datos no están perfectamente distribuidos de manera normal, ya que el p-valor es menor que 0.05. Sin embargo, esto no necesariamente significa que los datos sean altamente no normales, ya que el estadístico de prueba de 0.94329 indica que la desviación de la normalidad es relativamente pequeña. La interpretación de los resultados también puede depender del contexto específico y las suposiciones del análisis estadístico.

La prueba de Breusch-Pagan busca una correlación entre las varianzas de los residuos y un conjunto específico de variables predictoras (Raza et al., 2023). La prueba compara la hipótesis nula, la cual postula que no existe tal relación, con la hipótesis alternativa de que las variables predictoras influyen en las varianzas de los residuos de manera paramétrica. Esta prueba se puede llevar a cabo mediante una regresión auxiliar, en la que se utilizan las variables explicativas sospechosas de causar heteroscedasticidad para regresar los residuos al cuadrado del modelo propuesto (Klein et al., 2016). La prueba arrojó un estadístico BP de 4.7853 y un p-valor de 0.4426, lo cual sugiere que la variabilidad de los residuos permanece constante, siendo esto una propiedad deseable para un modelo de este tipo. Esto significa que la variabilidad de los residuos es consistente en todo el rango de valores de las variables independientes, y las predicciones del modelo son igualmente precisas independientemente del nivel de las variables predictoras. Por lo tanto, no hay evidencia de falta de homocedasticidad.

El índice de inflación de la varianza (VIF) identifica y cuantifica la multicolinealidad en un modelo de regresión múltiple. La multicolinealidad ocurre cuando dos o más variables predictoras en un modelo de regresión están altamente correlacionadas. Esto puede llevar a problemas con la interpretación del modelo y afectar la precisión de las estimaciones de los coeficientes de regresión. Un valor de VIF de 1 indica que no hay multicolinealidad, mientras que los valores mayores que 1 indican niveles crecientes de multicolinealidad (Senaviratna y Cooray, 2019). Nuestro análisis del VIF revela que no hay evidencia de multicolinealidad en el modelo ajustado, dado que todos los índices de variabilidad de la inflación están por debajo del límite de 3, asegurando que las variables predictoras no presenten correlaciones elevadas, preservando así la estabilidad e interpretabilidad del modelo.

La prueba de Durbin-Watson indica que no se observa ninguna prueba de autocorrelación en los residuos del modelo ajustado (estadístico DW = 1.76743, p-valor = 0.41). La autocorrelación ocurre cuando los residuos de un modelo de regresión están correlacionados, lo cual viola la suposición de independencia de los errores. La autocorrelación puede llevar a estimaciones sesgadas e ineficientes de los coeficientes y reducir la confiabilidad de las predicciones del modelo (Dubin, 1988).

En el análisis de regresión, la distancia de Cook se utiliza para detectar observaciones que ejercen una influencia significativa que pueden afectar desproporcionadamente los coeficientes de regresión estimados. No encontramos observaciones con una distancia de Cook mayor que 1. Por lo tanto, ningún valor significativo afecta las estimaciones del modelo (Espinheira y de Oliveira Silva, 2020).

La industria logística, altamente competitiva, ha visto en los chatbots una solución para diferenciarse en la satisfacción del cliente. Estos programas, basados en procesamiento de lenguaje natural (NLP) e inteligencia artificial (IA), mejoran la relación con los consumidores y reducen la carga de trabajo del empleado. Este estudio ha proporcionado una visión profunda y respaldada por evidencia sobre la relación entre la adopción de chatbots en el servicio al cliente de empresas logísticas en la zona CPE y su efectividad relacionada con la satisfacción del cliente. Los resultados obtenidos apoyan la hipótesis planteada en esta investigación.

Los resultados del riguroso análisis estadístico refuerzan la noción de que los chatbots desempeñan un papel crucial en el perfeccionamiento de la atención al cliente en el sector logístico. La correlación significativa y positiva entre el uso de chatbots y la satisfacción del cliente destaca la capacidad de estos sistemas para ser una herramienta valiosa en la optimización de la experiencia del cliente. Aspectos clave, como la solución efectiva de desafíos, el conocimiento de los insumos y servicios, la capacidad de respuesta sin intervención humana, el uso de gramática precisa en respuestas y una sólida reputación de satisfacción del cliente, se revelaron como factores determinantes en la efectividad de los chatbots. Al centrarse en estos factores, las empresas de logística pueden diseñar chatbots más efectivos que atiendan de forma más exacta las exigencias y expectativas de sus clientes.

Los índices de Cronbach y de Kaiser-Meyer-Olkin destacan la coherencia interna de la escala del cuestionario y la robustez de la muestra, respaldando la solidez de los resultados alcanzados en la evaluación de los datos de los chatbots.

El enfoque de regresión lineal con múltiples variables es efectivo, explicando la variabilidad en la eficacia de los chatbots y mostrando relaciones lineales respaldadas por gráficos de dispersión. Esta herramienta optimiza la implementación estratégica de chatbots para mejorar el servicio al cliente.

Aunque las observaciones no se ajustaron perfectamente a una distribución de tipo normal o gaussiana, las desviaciones observadas son menores y no afectan significativamente la interpretación de los resultados. La constante variabilidad de los residuos sugiere un ajuste apropiado del modelo, pero futuras investigaciones podrían explorar el impacto de la dimensión de la muestra y la distribución en la precisión del modelo.

El modelo de regresión lineal múltiple sugiere que la eficacia de los asistentes virtuales en atención al cliente de empresas de logística en la zona CPE está positivamente relacionada con la capacidad del chatbot para resolver problemas de los clientes, su conocimiento sobre los productos/servicios de la empresa, su capacidad para manejar problemas sin transferirlos a un agente humano, sus respuestas gramaticalmente correctas y sus recomendaciones generales a otros. Curiosamente, algunas de las variables que no se incluyeron en el modelo ajustado, como (respuestas oportunas) y (ahorro de tiempo), tuvieron un menor impacto en la eficacia de los chatbots. Esto sugiere que los clientes pueden priorizar otros aspectos del rendimiento de los chatbots sobre el tiempo de respuesta o el ahorro de tiempo.

Estos hallazgos son consistentes con investigaciones anteriores sobre la influencia de la satisfacción del cliente con los chatbots (Nicolescu y Turodache, 2022; Jenneboer et al., 2022, Um et al., 2020; Wetzel y Hofmann, 2020; Yun y Park, 2022; Haseeb et al., 2019; Tran et al., 2021; Tan y Liew, 2022, Fan et al., 2023) y sugieren que los clientes pueden priorizar otros aspectos del rendimiento de los chatbots sobre el tiempo de respuesta o el ahorro de tiempo.





Conclusión


Aunque los hallazgos de esta investigación señalan que la implementación de chatbots en el servicio al cliente puede lograr un impacto favorable en la satisfacción del consumidor, es importante reconocer las limitaciones de este estudio como la limitación geográfica y la concentración en empresas de logística. Las investigaciones futuras podrían explorar la fidelidad y retención de clientes, la calidad de las respuestas de los chatbots, la personalización de las interacciones y el equilibrio óptimo entre el soporte de chatbot y humano. Además, estudios futuros podrían incrementar la dimensión de la muestra y la diversidad de empresas para una generalización más amplia de los resultados y se podrían explorar aspectos adicionales desde la perspectiva logística, como la personalización de las interacciones y el equilibrio óptimo entre el soporte de chatbot y humano, para una comprensión más completa y generalizable en el ámbito logístico.

Las implicaciones de este estudio se extienden más allá de la mera confirmación de la hipótesis, ofreciendo perspectivas valiosas para la aplicación práctica de chatbots en el servicio al cliente logístico. Las investigaciones futuras podrían explorar aspectos adicionales, la calidad de las respuestas de los chatbots en situaciones emocionales o altamente especializadas, y el equilibrio óptimo entre el soporte de chatbot y humano.

En conclusión, este estudio refuerza la idea de que la adopción de chatbots en el servicio al cliente de empresas logísticas en la zona CPE está positivamente relacionada con la satisfacción del cliente. Proporciona un marco sólido para la toma de decisiones estratégicas en la implementación de chatbots, destacando áreas clave que las empresas logísticas pueden enfocar para mejorar la eficacia de sus chatbots y, en última instancia, la satisfacción de sus clientes.
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Cédigo. Definicion
', Elchatbol fue electivo para atender i requerinviento
Q. Resulo ficil interactuar con ol chatbot
Q. Elchatbolme proporciond respuestas opors
Qi chatbotme proporciond respuestas precisss
Qi chatbol pudo resolver mi problema
Q. Elchatbot excedio mis expectativas
Q. Elchatbot tenia conocinriento sobre Ios prodctos servicios de s cpresa
Q,_ Elchatbot pudo entender mi problema
Q,_ Elchatbot me shorrd tiempo en comparacién con otras opciones de soporte
Q,  Fldhthot fue confisble
Q. Eldhtbol pudo personalizar ninteraccion
Q. Elchathol pudo anticipar mis nocesidades.
Q. Elchatbol pudo empatizar con i situacion
Q. Eldhathol pudo mancjar i problema sin tranferirme a un agente humano
Q. Ellenguaje delchathot fue caro y facl de entender
Q. Las respuestas del chatbot fucron geamaticalmente cormctas
Q. Eltono del chatbot fue apropiado para la interaccion
Q,Lasrespucstas del chatbol fucron concisas y al punto.
Q. Flchathol pudo proporcionarme varias opciones para solver mi problema

Yo tecomeridara a oas persones usar el chatbol
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