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Resumo

Plataformas digitais como os websites de comércio permitiram as organizagdes
desenvolver um potencial de estimulacdo de consumo através de analises algoritmicas aos
habitos comportamentais na Internet recorrendo a utilizagcdo de tecnologias pertencentes a
Inteligéncia Artificial. Assim sendo, surgiu a intriga de procurar avaliar o nivel de aceitagao
dos consumidores relativamente a utilizagdo desta tecnologia nas suas compras em
plataformas de comércio eletronico. De forma a realizar esta investigacdo, foi adotada uma
metodologia de natureza quantitativa, recorrendo a elaboracdo de um inquérito por
questionario moldado através de uma adaptacdo do classico Modelo da Aceitagdo de
Tecnologia juntamente com variaveis do Messy Middle, modelo de comportamento online
desenvolvido pela Google. Descobriu-se que varidveis como a Confianca, a Experiéncia de
Utilizagdo e a Relevancia impactam a Facilidade de Utilizagdo e Utilidade Percebida e,
consequentemente, estas tém um impacto na Atitude relativamente a tecnologia que, por sua
vez, influencia a Intengdo Comportamental. Posto isto, concluiu-se entdo que a utilizagdo de
Inteligéncia Artificial nas plataformas de comércio eletronico ¢ largamente aceite pelos
consumidores e que as ferramentas inerentes ajudam as organizagdes a potenciarem as suas

vendas.

Palavras-chave: Marketing Digital, Comércio Eletronico, Inteligéncia Artificial, Messy

Middle, Modelo da Aceita¢do de Tecnologia
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Abstract

Digital platforms such as commerce websites allowed organizations to develop their
potential for stimulating consumption through algorithmic analyzes of behavioral habits on
the Internet by using technologies belonging to Artificial Intelligence. Therefore, the intrigue
of trying to assess the level of consumer acceptance regarding the use of this technology in
their purchases on e-commerce platforms arose. In order to carry out this investigation, a
quantitative methodology was adopted, resorting to the elaboration of a questionnaire based
on an adaptation of the classic Technology Acceptance Model along with variables from the
Messy Middle, an online behavior model developed by Google. It was found that variables
such as Trust, Usage Experience and Relevance impact Ease of Use and Perceived Usefulness
and, consequently, these have an impact on Attitude towards technology which, in turn,
influences Behavioral Intent. That said, it was then concluded that the use of Artificial
Intelligence in e-commerce platforms is widely accepted by consumers and that the inherent

tools help organizations to boost their sales.

Keywords: Digital Marketing, E-Commerce, Artificial Intelligence, Messy Middle,
Technology Acceptance Model
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1. Introducio

Figueiredo (2019) defende que o aumento da procura por produtos e avancos
tecnoldgicos esta a empurrar a Inteligéncia Artificial (IA) para novos niveis. Assiste-se neste
momento a uma rapida transformagdo para a qual temos de estar preparados para melhor
compreender como retirar vantagens competitivas desta tecnologia. Ao aliar a A ao
Marketing Digital, torna-se entdo mais importante do que nunca as organizagdes aprenderem
a utilizar esta combinacdo para suprimir as necessidades e desejos de compra dos
consumidores.

De acordo com Kumar et al. (2019), o papel da IA no marketing personalizado levara
a que os consumidores estejam preparados para uma nova jornada em que esta tecnologia seja
uma ferramenta de infinitas opgdes e informagdo que se afunila e cura de uma forma
personalizada. Davenport et al. (2020), por outro lado, defendem que no futuro seja provavel
que a IA mude substancialmente as estratégias de marketing, bem como o comportamento dos
consumidores.

Segundo dados do Instituto Nacional de Estatistica (INE, 2020), o comércio eletronico
(e-commerce) registou em 2020 o maior aumento percentual desde o inicio do seu registo em
2002. Em 2020, 44,5% dos individuos dos 16 aos 74 anos realizaram encomendas através da
Internet nos ultimos 12 meses. Para além destes valores, o INE (2020) afirma que ndo so
aumentaram significativamente a quantidade de encomendas realizadas online, mas também a
importancia despendida pelos consumidores. Na quantidade de encomendas, o grupo de
consumidores que fez entre 3 a 5 encomendas registou um aumento de 4%, os de 6 a 10
encomendas assinalaram um aumento de 9,5% e, mais de 10 encomendas, 6,9%.
Relativamente aos gastos, houve um aumento de 15,7% no caso de encomendas com valores
compreendidos entre os 100 e os 499 euros e mais 8% para encomendas de valores superiores
a 500 euros.

Tendo em conta a argumentagdo apresentada anteriormente, podemos afirmar que a
utilizacao da tecnologia do digital para os consumidores realizarem as suas compras ¢ cada
vez mais ndo s6 o presente, mas também o futuro. Assim, € crucial perceber como os
consumidores aceitam e utilizam esta tecnologia para melhorar a eficicia das suas compras,
bem como a forma que as organiza¢des podem utilizar a IA para potenciar as suas plataformas

de comércio eletronico.
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Posto isto, propds-se a seguinte pergunta de partida para iniciar o estudo: Qual o nivel
de aceitaciao por parte dos consumidores relativamente ao uso de Inteligéncia Artificial
nas suas compras através da Internet?

Para responder a esta questdo, estabeleceu-se um objetivo geral e trés especificos.
Relativamente a delineacdo do objetivo geral, este passa por: analisar o impacto da IA nas
compras online. Adicionalmente, os objetivos especificos assentam em:

* Verificar o nivel de aceitagdo da IA no processo de compra online por parte do

consumidor;

* Verificar se o modelo TAM ¢ aplicavel ao contexto do estudo;

» Averiguar se a aceitacdo da IA tem um impacto significativo na intengdo

comportamental nas compras através da Internet;

A dissertacdo ¢ dividida em 6 partes distintas. Numa primeira, a atual, consta a
introdugdo ao projeto onde se aborda quais as tematicas a serem investigadas, a questdo de
partida bem como quais os objetivos que se pretende concretizar com a dissertacao.

Na segunda parte, encontra-se a revisao da literatura que consiste num conjunto de
conhecimentos cientificos, perspetivas e confrontos de ideias entre autores acerca das diversas
tematicas como o Marketing e a sua vertente Digital, a Inteligéncia Artificial e a Intencdo de
Compra através de um novo modelo desenvolvido pela Google: o Meio Confuso (Messy
Middle).

Relativamente ao Marketing e a sua vertente digital, procurou-se explorar os conceitos
basicos destas areas. Nogdes como a evolugdo da defini¢ao de “marketing” ao longo do
ultimo século, o propdsito do marketing nas empresas e as diferentes partes que o constituem.

Na IA, abordou-se uma série de defini¢des, a evolugdo da tecnologia num futuro a
longo prazo, a utilizagdo que esta tem ao nivel do e-commerce e alguns tdpicos que a
abrangem como a Internet das Coisas (Internet of Things), os Motores de Busca (Search
Engines), os Chatbots, a Automatizagdo de Marketing (Marketing Automation) ¢ a Curadoria
de Contetidos/Produtos.

Sobre a Intencao de Compra, procurou-se abordar o modelo mais recente até a data da
escrita desta investigagdo: o Messy Middle. Criado em meados de 2020 pela gigante
tecnologica Google, este modelo ainda ndo possui grande aplicagdo cientifica por parte de

outros investigadores para além da propria organizacdo que o desenvolveu. No entanto, de
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forma a manter o estudo o mais atual possivel, aliou-se os principios tedricos do Messy
Middle ao Modelo da Aceitacdo da Tecnologia (TAM), o mais utilizado para investigacdes
desta natureza, de acordo com Grof3 (2015).

Ap0s a revisdo da literatura, na terceira parte, aborda-se a metodologia a ser utilizada
para a vertente pratica da investigac¢ao. Esta consistiu na realizagdo de um estudo quantitativo
por via de um inquérito por questionario.

Ao longo da quarta parte, apresentou-se os resultados do estudo, passando pela
caracterizacdo da amostra, a consisténcia interna, estatisticas descritivas e validacao das
hipoteses.

Na quinta parte elaborou-se uma discussdo acerca dos resultados obtidos. Aqui,
comparou-se as ilagdes presentes na investigacdo com dados de outros autores, permitindo a
observagao dos resultados através de diversos pontos de vistas e abrindo portas ao debate.

E, na parte final do documento, temos a conclusdo do estudo e as referéncias
bibliograficas que foram utilizadas para a realizagdo da dissertagdo, bem como os apéndices
complementares a investigacao.

Para terminar, espera-se que esta dissertacdo possa contribuir para este campo de
estudo ao conseguir aliar, com sucesso, através de um contributo tedrico e pratico, as trés

tematicas abordadas.

1.1. Motivacao

Apo6s uma breve analise a documentacdao bibliografica utilizada para o
desenvolvimento da dissertagdo, deparei-me com algumas lacunas apresentadas pelos artigos
cientificos em questdo. Estas lacunas apresentam-se como uma das grandes motivagdes que
me levaram a abordar este assunto numa fase tao crucial do meu percurso académico.

Assumindo que a presente investigacdo assume trés tematicas distintas que acabam
por se entrelacar - Marketing Digital, Inteligéncia Artificial e Intencdo de Compra - pude
observar ao longo da minha literatura que grande parte dos autores nao abordam os trés
topicos de uma forma conjunta.

A nivel pessoal e sendo estudante de marketing desde o ensino secundario, observei

durante 0 meu crescimento escolar ¢ académico a expansao da tecnologia, bem como a sua
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aplica¢do pratica nos diferentes campos do marketing, apercebendo-me de que gostaria de

contribuir pessoalmente para o desenvolvimento de uma area ainda pouco explorada.
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2. Revisao da Literatura

2.1. Marketing

Ao longo dos ultimos 100 anos, a definigdo de marketing tem-se alterado
constantemente, pois a sua conceptualizacao ndo ¢ consensual entre todos os autores. Segundo
Brunswick (2014), isto deve-se ao facto do marketing ter continuado a evoluir com o passar
do tempo, refletindo uma variedade de influéncias que o envolvem. Similarmente, a defini¢ao
da disciplina e pratica de marketing evoluiu com o tempo como uma reflexdo destas
mudancas evolutivas. Com isto em mente, geraram-se diversas perspetivas € opinides acerca

do topico, que uns autores podem considerar mais corretas que outros. Na Tabela 1 constam

algumas destas defini¢des.

Tabela 1

Variadas definicoes do conceito de marketing, consoante a perspetiva do autor

Autores

Alderson (1957, p.42)

McCarthy (1960, p.33)

Stanton (1984, p.7)

Kotler e Keller (2006, p.4)

American Marketing Association (2017)

Definicoes

“Marketing € a troca entre grupos
consumidores, por um lado, e grupos
fornecedores, por outro.”

“Marketing € o ato de realizar atividades
negociais que direcionam o destino de bens
e servicos de produtor para consumidor ou

utilizador de forma a melhor satisfazer os

consumidores e alcangar os objetivos da
empresa.”

“Marketing ¢ um sistema total de atividades
negociais desenhado para planear, atribuir
um prego, promover, e distribuir quaisquer

bens e servicos a atuais e potenciais
consumidores.”

“O marketing envolve a identificagdo e
satisfacdo das necessidades humanas e
sociais.”

“Marketing ¢ a atividade, conjunto de
Institui¢des € processos para criar,
comunicar, entregar e trocar ofertar que
tenham valor para os consumidores,
clientes, parceiros e sociedade em geral.”

16



Através da leitura da Tabela 1, podemos perceber que existem diversas perspetivas
quando nos referimos a abordagem ao marketing, no entanto, o principio base das defini¢des
dadas assenta sempre no mesmo. Ou seja, existe um grupo - as organizagdes (com ou sem fins
lucrativos) - que identificam determinadas necessidades num outro grupo (os consumidores) e
que, através de trocas, faz com que o bem ou servico criado para suprimir essas necessidades
chegue até estes. No caso de uma empresa, estas trocas pretendem trazer lucros pecunidrios.
Por outro lado, uma associagdo sem fins lucrativos, ndo obtém necessariamente um valor

pecuniario, podendo apenas querer obter um valor social.

2.2. Marketing digital

Ramesh e Vidhya (2019), sustentam que na era moderna em que vivemos, OS
marketeers utilizam estratégias inovadoras para magnetizar e reter uma série de consumidores
que compram os seus produtos ou servicos. Assim sendo, acrescentam que o Marketing
Digital se trata de um processo que consiste em aliar as atividades promocionais feitas por
marketeers a Internet, utilizando media eletronica para vender as suas ofertas. Para além disto,
o Marketing Digital oferece novas oportunidades para os marketeers manterem um contacto
constante com os clientes. Com a digitalizagdo do marketing, todo o tipo de negdcios
(pequenos, médios e grandes) beneficiam de novos caminhos para poderem comercializar os
seus produtos ou servigos através de um contacto direto com os consumidores (Ramesh e
Vidhya, 2019). No entanto, tal como o Marketing Tradicional, também o Digital possui
interpretagdes diferentes, consoante o autor e a sua perspetiva.

Para Behera et al. (2020), o Marketing Digital define-se em “comunicar o valor de
itens como bens, produtos ou servigos aos consumidores, alavancando os canais online e
offline digitalmente, principalmente na Internet.” (p.1)

Patel (n.d.-a), reconhecido especialista de Marketing Digital, argumenta que este ¢
“qualquer forma de marketing de produtos ou servigos que envolva aparelhos eletronicos (...)
nao tendo necessariamente nada a ver com marketing de contetido, Google Ads, Social Media
ou retargeting. Marketing digital pode ser feito tanto por via online como offline.” Ainda de
acordo com o autor, o Marketing Digital assenta em 2 grandes pilares: o Marketing Online e o
Marketing Offline, sendo que o online engloba 7 grandes categorias, sendo elas: a Otimizagao

de Motor de Busca (Search Engine Optimization, SEO), o Marketing de Motor de Busca
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(Search Engine Marketing, SEM), o Marketing de Contetido (Content Marketing), o
Marketing de Redes Sociais (Social Media Marketing, SMM), a Publicidade Custo-por-clique
(Pay-per-click Advertising, PPC), o Marketing de Afiliados (Affiliate Marketing) € o E-mail

Marketing.

2.3. Inteligéncia artificial

De acordo com Kumar et al. (2019), a IA est4 a abrir novos caminhos para a entrega
de valor para os utilizadores. Segundo estes mesmos autores, o conceito de IA refere-se a
ideia de que as maquinas, através da utilizacao de software e algoritmos, conseguem pensar e
realizar tarefas como se de um ser humano se tratassem.

De Bruyn et al. (2020) alegam que a IA tera um profundo impacto num largo leque de

negocios e fungdes empresariais.

2.3.1. Defini¢ao abrangente

Definir concretamente a IA nio ¢ tarefa facil, pois para Legg e Hutter (2007), s6 para o
termo “inteligéncia”, existem mais de 70 definicdes dadas por psicélogos, socidlogos,
biologos, neurocientistas e filosofos. Posto isto, ndo ¢ surpreendente que o termo “inteligéncia
artificial”, embora tdo commumente utilizado, permanega tdo mal definido € um conceito tao
difuso (Kaplan e Haenlein, 2019).

Shieber (2004) diz-nos que a definicdo mais simples, e maioritariamente aceite,
assenta em conceptualizar a IA como “inteligéncia demonstrada por maquinas”. Brooks
(1991), por outro lado, argumenta que a IA pode ser definida como uma intengdo para que os
computadores realizem tarefas, que quando feitas por pessoas, sao descritas como tendo sido
realizadas com recurso a inteligéncia. Estas definicdes, embora validas, partem do
pressuposto de que existe um consenso geral acerca do conceito de “inteligéncia” (De Bruyn
et al., 2020). Enquanto que para alguns autores, como ¢ o caso de Norvig e Russel (2016), a
inteligéncia esta mais associada a aprendizagem, ao planeamento e a resolucao de problemas,
para outros, esta pode também abranger o conhecimento, a autoconsciéncia, o conhecimento
emocional, a razdo, a criatividade, a 16gica e o pensamento critico (Legg e Hutter, 2007).

Com base na defini¢do maioritariamente aceite dada por Shieber (2004) e dependendo
de como percebemos o termo “inteligéncia”, De Bruyn et al. (2020) argumentam que ainda

18



estamos a décadas de distancia de atingir a verdadeira IA. No entanto, ainda assim, alegam
que outros autores defendem que uma simples analise estatistica realizada por uma maquina ja
pode ser considerada, com sucesso, uma utilizacdo de IA.

Para De Bruyn et al. (2020), podemos de facto afirmar que IA ¢ “inteligéncia
demonstrada por maquinas”. No entanto, para os autores, esta definicdo ndo nos ajuda a
clarificar os perimetros que realmente constituem a IA por si e temos de reconhecer que este

conceito, embora abrangente, pode gerar confusdo ou abusos do seu significado.

2.3.2. Interpretagdo mais restrita

De acordo com Kumar et al. (2019), a IA opera no dominio da automatizacdo e da
aprendizagem continua, agindo como sendo a inteligéncia que guia as analises e as tomadas
de decisdao tomando por base um conjunto de dados. Na mesma linha de raciocinio, ela
automatiza muitas das atividades relacionadas com a coleta, armazenamento e gestdo de
informacao, o que permite as organizagdes criarem as suas ofertas para os consumidores.
Através da utilizacdo de tecnologias como a aprendizagem profunda (deep learning),
algoritmos genéticos e o processamento de linguagem natural, a IA pode treinar maquinas
para que estas aprendam a reconhecer padrdes em grandes quantidades de informagdo (Kumar
etal., 2019).

Kaplan e Haenlein (2019) acreditam que a IA, tal como qualquer outra tecnologia,
passa por fases evolutivas e defendem a existéncia de 3 estdgios para descrever esta evolugao:
Inteligéncia Artificial Limitada (Artificial Narrow Intelligence, ANI), Inteligéncia Artificial
Geral (Artificial General Intelligence, AGI) e Super Inteligéncia Artificial (Artificial Super
Intelligence, ASI).

ANI, o primeiro estagio, assenta em utilizar a IA para tarefas bastante especificas.
Tarefas estas que, de acordo com Kaplan e Haenlein (2019), permitem, por exemplo, ao
Facebook conseguir reconhecer as faces dos seus utilizadores e identifica-los com sucesso nas
fotografias; a Siri, assistente virtual da Apple, conseguir identificar a voz de quem a chama e a
Tesla produzir carros com pilotagem automatica.

O segundo estagio, o AGI, permitird que a IA “consiga raciocinar, planear e resolver
problemas de forma auténoma em tarefas para as quais nem sequer foi desenhada” (Kaplan e

Haenlein, 2019, p.16).
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E, por ultimo, o terceiro estagio (ASI), que ainda de acordo com os mesmos autores, a
IA tornar-se-4 completamente autoconsciente que a propria existéncia do ser humano sera
redundante. Estes sistemas inteligentes, conseguirdo aplicar as suas capacidades em qualquer

area e serdo também capazes de produzir conhecimento cientifico, social e cultural.

Super Inteligéncia Artificial

ASI
(Consciente, acima do nivel
Inteligéncia Artificial Geral humano)
AGI » Aplica-se IA em qualquer
(Forte, IA de nivel humano) area
Inteligéncia Artificial ’ f‘;plica-se IA em diversas ) Capaz de resolver problemas
Limitada areas Instantaneamente noutras
ANI * Capaz de resolver problemas areas
(Fraca, IA abaixo do nivel zilutonomamente noutras * Supera os humanos em
humano) areas qualquer area

* Supera/iguala os humanos

» Aplica-se IA apenas em em diversas Areas
A%

areas especificas
* Incapaz de resolver
problemas autonomamente
* Supera/iguala os humanos
numa area especifica

Siri desenvolve capacidades
sobre-humanas como resolver
problemas matematicos
complexos instantaneamente ou

escrever um livro em meros

Siri evolui para um robot
humandéide com vastas

capacidades incluindo segundos
Siri consegue reconhecer a voz reconhemmeynto de voz,
mas ndo consegue realizar preparo de café e habilidades
outras tarefas como conduzir de escrita
um carro

Figura 1. Os estagios da inteligéncia artificial.
Fonte: De “Siri, Siri, in my hand: Who’s the fairest in the land? On the interpretations, illustrations, and
implications of artificial intelligence” de Kaplan, A. ¢ Haenlein, M., 2019, Business Horizons, p.16. https://
doi.org/10.1016/j.bushor.2018.08.004

Em suma, a IA pode ser definida como “a habilidade de um sistema em interpretar
corretamente dados externos, aprender com estes dados e utilizar esta aprendizagem para

atingir objetivos especificos e realizar tarefas através de uma aprendizagem flexivel” (Kaplan

e Haenlein, 2019, p.15).

2.3.3. Inteligéncia artificial no comércio eletronico

Os agentes da IA conduzidos por algoritmos estdo a transformar rapidamente o mundo
empresarial, elevando exponencialmente o interesse cientifico acerca deste topico (Ma e Sun,
2020). Davenport e Ronanki (2018) corroboram esta afirmacao ao defenderem que a IA ndo
s6 depende da tecnologia que se encontra por detras desta, mas também das suas aplicagdes

no marketing e nos negocios. Aplicacdes estas que assentam na automatizagdo de processos
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empresariais, recolha de insights através de dados ou no envolvimento de consumidores e
colaboradores.

De acordo com Ping et al. (2019), o comércio eletrénico ¢ adotado como uma
estratégia para alavancar a competitividade de um negdcio. No entanto, cada consumidor
digital esta ciente de que pode partilhar avaliagdes positivas ou negativas nas diferentes
plataformas sociais. Como resultado, a informagdo torna-se cada vez mais transparente, o que
pode afetar a imagem e a rentabilidade de uma determinada empresa (Nisar e Prabhakar,
2017).

Com o aumento da dificuldade em satisfazer os clientes, a utilizacao de IA ¢ a resposta
mais eficiente para combater esta tendéncia (Ping et al., 2019). Os autores adiantam que as
tecnologias inerentes a IA como o processamento de linguagem natural e o machine learning
permitem as organizagdes serem mais eficazes e estarem disponiveis 24 horas por dia,
automatizando muitas das tarefas, reduzindo custos e aumentando a satisfagdo dos clientes.

Davenport et al. (2020) defendem que, de forma a automatizar os processos
empresariais, os algoritmos de IA realizam tarefas especificamente definidas com pouca ou
nenhuma interven¢do humana como, por exemplo, transferir dados de um e-mail ou call
center para sistemas de armazenamento de registos internos (atualizando os dados do cliente),
implementar simples transagdes de mercado ou ler documentos de forma a extrair
informagdes chave utilizando processamento de linguagem natural. De seguida, ainda na
mesma linha de pensamento dos autores, a IA consegue ganhar insights através de vastos
volumes de informacao sobre o consumidor e as suas transacoes, incluindo nao s6 informagao
numérica, mas também textual, vocal, imagética ou expressoes faciais.

A Tabela 2 mostra-nos alguns exemplos em como as empresas podem utilizar diversos
tipos de andlise de IA para recolherem insights e, consequentemente, gerirem o seu negocio

de acordo com os dados recolhidos.
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Tabela 2
Tipos de analise da IA, areas de retalho e decisoes

Algumas areas de retalho Decisdes tipicamente

Tipos d alise da TA
'pos Ce analise da relacionadas influenciadas por IA

Localizagdo da loja,
encomendas, variedade,
prego, promogoes,
investimento

Finangas, contabilidade,
Analise numérica vendas e marketing,
logistica, operacdes de loja

Modificagao do produto,
introdugdo de novo produto,
melhoria de servigo

1 Satisfacao do cliente, analise
Analise textual -
de avalia¢ao do produto
Previsao de compra,
recuperacao de servico,
atendimento de pedidos

. Apoio ao cliente, gestdo de
Analise vocal P g
encomendas

Anélise comportamental do

L ¢t daloj
comprador, marketing de Ayout ca f0ja, e5pago nas

prateleiras, colocacao dos

Analise de imagem/video consumidor (shopper . , .
g _ ( 'p P itens, conteudo digital,
marketing), variedade de ~
recomendacao de produto
produto

Fonte: Acedido de “How Artificial Intelligence (AI) is Reshaping Retailing”, de V. Shankar, 2018, Journal of
Retailing, 94(4), p.7

Para Shankar (2018), as empresas podem utilizar e beneficiar da IA de diversas
formas. Do lado do consumidor, podem perceber e antecipar o seu comportamento,
recomendar produtos, gerir vendas e a relagdo com o cliente (Customer Relationship
Management, CRM), gerir a experiéncia nas suas lojas, fornecer apoio ao cliente e gerir
pagamentos, bem como otimizar os meios de comunicacdo. No lado da logistica, podem
utilizar a [A para otimizar o inventario, o transporte e as entregas de encomendas.

Para que tenham sucesso nestas atividades, Davenport et al. (2020) argumenta que as
analytics alimentadas por IA conseguem prever o que um determinado consumidor estarad
mais disposto a comprar e, como consequéncia disso, as empresas podem direcionar, em
tempo real, publicidade digital especificamente para esse consumidor de forma a encorajar a
compra. A tecnologia de IA subjacente a este processo integra dados fornecidos pelos proprios
consumidores, como por exemplo, preferéncias de outros consumidores que tenham gostos

similares ou tendéncias gerais de mercado (Davenport et al., 2020).
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A TA tem o potencial de aumentar receitas e diminuir custos. As receitas podem
aumentar através da melhoria das tomadas de decisdo do marketing (preco, produto,
recomendacdo e engagement com o consumidor), enquanto que os custos podem diminuir
devido a automatizagdo de tarefas simples de marketing, apoio ao cliente e transacgdes
estruturadas (Davenport et al., 2020).

“A TA consegue ajudar as empresas a prever o que os consumidores irdo comprar €
devera leva-las a melhorias substanciais na capacidade preditiva.” (T. Davenport et al., 2020,
p.35) Dependendo do nivel de precisao destas previsdes, as empresas podem até mudar
completamente os seus modelos de negocio, providenciando bens e servicos aos seus clientes
de forma continua com base nos seus dados e previsdes acerca das suas necessidades. Esta
logica, segundo os autores, permite que surjam novas oportunidades de pesquisa de mercado
relacionadas com o processo de compra dos consumidores, os seus comportamentos e
consequentes defini¢cdes estratégicas de marketing.

Zhao et al. (2012) aborda a precisdao das previsdes algoritmicas da IA no langamento
de Really New Products (Verdadeiros Novos Produtos, RNP). Os RNPs sdo descritos pelos
autores como produtos em que os consumidores t€ém pouca ou nenhuma experiéncia na sua
utilizagdo e que sdo avaliados através da sua propria imaginacao.

Estes algoritmos de previsao possuem uma boa capacidade para os Incrementally New
Products (Incremento de Novos Produtos, INP), descritos pelos autores como sendo produtos
em que o consumidor ja possui um conhecimento passado, ndo sendo necessdria a sua
avaliagdo através da imaginacao. A questao que se pde ¢ se esta mesma capacidade se mantém
para os RNP, afirmam.

Davenport et al. (2020) argumenta que, para a [A ter esta mesma capacidade preditiva
tanto para INPs como para RNPs, ¢ necessaria uma quantidade abundante de dados para que
se possam treinar os modelos de machine learning. No entanto, estes dados ndo estdo
imediatamente disponiveis para produtos completamente novos no mercado (RNPs) e que a
melhor op¢do € combinar insights recolhidos pela IA com o discernimento humano.

Para Shankar (2018), no futuro, a IA cumprira um papel fulcral ndo s6 ao prever o que
os consumidores quererao comprar, mas também a que prego € se as empresas deverdo fazer

promocgdes ou ndo. Guha et al. (2018) argumenta que tanto o preco como as promogdes Sao
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grandes impulsionadores de vendas e, sendo assim, fazem parte de um importante campo de

estudo do marketing.

2.3.4. Internet of things

De acordo com Sestino et al. (2020), a utilizagdo da Internet das Coisas (Internet of
Things, 10T) mudou radicalmente as nossas vidas, trazendo imenso valor para atividades tanto
a nivel individual, como a nivel empresarial.

Tendo em conta a definicdo de IA dada por Kaplan e Haenlein (2019) em que afirmam
que a TA consiste na capacidade de um sistema interpretar dados externos e aprender com
estes, 0s mesmos autores argumentam que existe uma distin¢ao clara, mas relacionada, entre
IA e IoT. Para Krotov (2017), a [oT assenta na ideia de que os equipamentos eletronicos que
nos rodeiam estdo equipados com sensores e software que coletam e trocam dados, podendo
esta tecnologia ser vista como uma forma especifica de obter dados externos que servirdo de
input para a IA. No entanto, para Lee (2017), a [IoT ¢ apenas um dos muitos canais incluidos
na Big Data.

A Big Data ¢ caracterizada como uma grande quantidade de informagdo (volume)
frequentemente atualizada (velocidade) em diversos formatos, como numéricos, textuais ou
imagens/videos (variedade) (Kaplan e Haenlein, 2019). A Big Data ¢, por outro lado, mais
abrangente que a IoT visto que também inclui dados recolhidos por outras fontes, como
aplicagdes moveis (mobile) e redes sociais.

Para Sestino et al., (2020), a utilizacdo destas tecnologias permite que as empresas
aumentem a sua competitividade ao transformarem os seus produtos e servicos em
oportunidades de negdcio digitais. Os autores dizem-nos ainda que a IoT possui ferramentas
para estudar o comportamento dos consumidores, as suas atitudes, o consumo ¢ as escolhas
que estes fazem, tendo uma grande relevancia para estudos de marketing.

E gragas a estas ferramentas que Sestino et al. (2020) defendem que os marketeers
conseguem recolher dados em grande escala de forma a identificar novas lacunas ou
tendéncias emergentes no comportamento do consumidor. Argumentam Hofackeret al. (2016)
que a principal vantagem da utilizacdo da IoT no marketing ¢ a possibilidade de publicar

campanhas publicitarias com dados recolhidos em tempo real.
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Uma das aplicagdes da IoT no marketing, mais concretamente no comércio eletronico,
de acordo com Joghee (2021), assenta no momento em que um utilizador partilha a sua
localizagdo através do telemodvel e recebe dados relacionados com promogodes, negdcios e
descontos oriundos da IoT.

Bijmolt et al. (2021) assinalam que as empresas podem também fazer uso das
ferramentas do marketing digital para refinar e enfatizar a jornada dos seus consumidores
(Customer Journey). Seguindo esta logica, os autores exemplificam o facto de agora os
consumidores possuirem uma linha de contacto direta com as empresas e, inversamente, as
empresas podem recolher dados sobre estes em tempo real para que consigam melhorar os
seus produtos e campanhas de marketing.

Novak e Hoffman (2019) afirmam que os smart objects (objetos imbuidos com 10T)
estdo-se a tornar cada vez mais proeminentes no ambiente de compra, contribuindo assim para
estratégias omnichannel que combinam a experiéncia online com offline. Para Erevelles et al.
(2016), os consumidores utilizam os seus smarthphones durante as fases pré e poés compra,
comparando pregos, verificando a disponibilidade dos produtos, informarem-se sobre as
funcionalidades ou para lerem avaliagdes online. Este volume de informagdo obtida aumenta
drasticamente quando consideramos todos os fouchpoints que uma loja pode ter (assistentes
virtuais, ecras, sistemas interativos, etc.). As empresas podem, adicionalmente, recolher dados
acerca das transacdes dos clientes e providenciar ofertas baseadas em estratégias de marketing
altamente personalizadas (Sestino et al., 2020).

Para concluir, os autores defendem que a IoT aliada a IA, permite que as empresas
utilizem solucdes smart de forma a guiarem os consumidores pela sua jornada e sugerirem as
acdes mais apropriadas. Tecnologias IoT como beacons, NFC, aplicagdes e touchpoints
interativos, podem encorajar o uso de estratégias de geolocalizacdo. Por outro lado, os
comportamentos de compra e as interagdes podem ser analisadas para que se consiga
comunicar de uma forma mais eficiente e eficaz, seja através de promocdes, e-mail marketing

ou anuncios.

2.3.5. Chatbots
Os chatbots ja ultrapassaram os limites daquilo que consideravamos serem

caracteristicas intrinsecas ao ser humano, defende Kaczorowska-Spychalska (2019). Para a
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autora, estas tecnologias digitais apresentam uma vasta gama de competéncias como o
reconhecimento de imagens, padrdes, a capacidade de tomarem decisdes, comunicarem ou
ajustarem as suas afirmacdes mediante o contexto. Acrescenta ainda que o interesse em
utilizar chatbots, que € um dos sintomas da transformacao digital, sobressai-se cada vez mais
nas atividades de marketing das organizagdes.

De acordo com Holtgraves et al. (2007), um chatbot consiste num programa de
software que utiliza linguagem natural para manter conversas em tempo real com os
consumidores.

Para Kull et al. (2021), as estratégias de marketing podem incorporar os chatbots para
melhorarem a experiéncia do consumidor e enaltecerem as relagdes com as marcas. No
entanto, para Holtgraves et al. (2007), um dos pontos negativos da utilizagdo desta tecnologia
prende-se na avaliacao da personalidade do bot por parte dos consumidores.

Para Kaczorowska-Spychalska (2019), os bots t€m especial utilidade quando
implementados no universo social media. A sua personalidade, de acordo com a autora, ¢
geralmente percebida pela forma com que os bots conduzem conversas, pelo estilo
comportamental que apresentam, pela multiplicidade de frases que proferem, etc. e
intensificam a experiéncia e as emogdes desejadas no consumidor pela empresa/marca, ao
mesmo tempo que influenciam as suas tomadas de decisao e comportamento.

Ainda segundo a autora, um chatbot que tenha uma personalidade bem definida e
carismatica e que possua a capacidade de conduzir o comprador através das diversas fases do
processo de compra enquanto economiza o seu esfor¢co cognitivo e tempo, pode tornar-se num
valor chave que distingue uma determinada marca da sua concorréncia. No entanto, o tipo de
chatbot que predomina o mercado atualmente ¢ o chamado “rule-based chatbot” (chatbot
baseado em regras) em que o seu papel se encontra limitado a determinadas bases de dados
privadas.

Por fim, Daugherty e Wilson (2018) afirmam que os bots sdo desenhados para serem
dindmicos, capazes de aprender e mudar. As organizagdes tém de determinar também que
limites podem impor a medida que estes evoluem. Como resultado, os bots serdo capazes de
responder a perguntas que lhes sdo feitas e resolver problemas a medida que percebem as

intencdes dos utilizadores.
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2.3.6. Marketing automation

Bagshaw (2015) descreve a automatizacao de marketing (marketing automation) como
sendo a utilizacdo de sofiware para tornar automaticos os processos de marketing, como
segmentacdo de publicos, integracdo de dados dos consumidores e gestdo de campanhas. O
autor acrescenta ainda que, quando corretamente implementado, o marketing automation
permite as empresas focarem-se nos consumidores e acelerar o processo de compra através do
funil de vendas, utilizando muito menos recursos, sejam humanos ou financeiros. A utilizagao
de software de automatizacdo, ajuda a centralizar dados, entregar uma estratégia de contacto
muito mais relevante e complexa, bem como converter leads em clientes, tornando as
campanhas de marketing muito mais eficazes (Bagshaw, 2015).

Rahman et al. (2020) argumentam que a integracao da IA com o marketing automation
através de publicidade programada e marketing de redes sociais permite obter uma melhor
compreensdo acerca do comportamento do consumidor, analytics de previsao mais precisos €
insights mais profundos. Para Bagshaw (2015), uma empresa necessita de um plano
estratégico e de conseguir adaptar a sua atividade e campanhas com base nos resultados.

Um dos maiores impactos do marketing automation no quotidiano das empresas
assenta no setor das vendas (Rahman et al., 2020). Os autores defendem que os esforcos das
atividades de marketing terdo de passar por compreender o comportamento do consumidor e
fornecer ofertas altamente personalizadas para cada um deles, percebendo as suas preferéncias
e identificando gatilhos de comunicagdo que sejam relevantes, convertendo isto em
mensagens de grande interesse, direcionadas e temporizadas para que adotem um
comportamento mais lucrativo.

Por ultimo, a adogdo destas tecnologias, para Mero et al. (2020), ¢ considerada uma

grande fonte de oportunidades de negocio, se corretamente estruturadas e planeadas.

2.3.7. Motores de busca

Dumitriu e Popescu (2020) acreditam que o marketing chegou a um ponto na sua
evolucdo em que ¢ imperativo adaptar-se as tendéncias tecnologicas. De acordo com os
autores, as aplicagdes e sistemas automatizados baseados em IA diminuem a complexidade
dos cléssicos processos de targeting e personalizacao. Prosseguem, defendido que em muitas

situagdes, as plataformas utilizadas para vendas através da Internet contém algoritmos para
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identificar os melhores produtos com base no que os consumidores pesquisam. Estas
plataformas/sistemas que os autores referem, tratam-se dos motores de busca (search
engines).

Berman e Katona (2013) descrevem um motor de busca como um intermedidrio entre
os consumidores e os websites. Segundo os autores, os consumidores que utilizam search
engines, geralmente, deparam-se com duas opgdes: hiperligacdes (/inks) organicas e pagas
(PPC). As hiperligacdes organicas sdo classificadas de acordo com a sua relevancia para a
pesquisa do consumidor enquanto que as pagas sdo alocadas aos anunciantes através de uma
licitacdo competitiva (Berman e Katona, 2013). Afirmam ainda que, como os consumidores
tém tendéncia para confiar mais em [/inks organicos, oS anunciantes tentam, por vezes,
aumentar a sua visibilidade na listagem organica através da manipulacdo do algoritmo
utilizando técnicas conhecidas como “otimizagdo do motor de busca” (Search Engine
Optmization, SEO).

Na listagem organica, de acordo com Berman e Katona (2013), o objetivo dos search
engines ¢ fornecer aos consumidores hiperligacdes para os websites com maior indice de
qualidade. De forma a classificar qualitativamente os websites, os motores de busca utilizam
informagdo recolhida na Internet através de algoritmos de rastreio (crawlers) e métodos de
prospecao de dados (data mining) (Mattaet al., 2020). Estes algoritmos, segundo Dumitriu e
Popescu (2020), utilizam palavras-chave (keywords) para conduzirem as suas buscas.

Argumentam ainda os autores que as keywords sdo, juntamente com outros
componentes, um dos elementos mais importantes na defini¢ao de uma estratégia de SEO. As
keywords podem ser frases ou palavras usadas pelo utilizador para encontrar um determinado
website nos motores de busca (Dumitriu e Popescu, 2020). No fundo, um website otimizado
necessita de “estar no idioma” dos utilizadores que o pesquisam, utilizando as mesmas
keywords que estes no seu contetido, meta descriptions, textos alternativos das imagens, etc.

Relativamente aos resultados pagos, Kritzinger e Weideman (2013) afirmam que
quando um motor de busca adiciona PPC aos resultados orgénicos, estes fornecem uma
segunda lista de resultados classificados na mesma pagina dos resultados organicos. Isto gera
mais competicio entre os websites, principalmente se possuirem um teor comercial.

Para Kritzinger ¢ Weideman (2013), tanto o SEO como o PPC possuem as suas

vantagens e desvantagens. O PPC consegue assegurar uma apresentacao imediata na pagina
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de resultados (Search Engine Results Page, SERP) e, consequentemente, uma posi¢ao mais
elevada, assumindo que tenha um bom indice de qualidade e licitagdes altas. Por outro lado, o
seu custo pode ser elevado, especialmente quando se tratam de keywords populares entre a
concorréncia.

Zuze (2011), argumenta que a implementagao de SEO num website leva algum tempo
a demonstrar resultados. Kritzinger ¢ Weideman (2013) defendem que cada motor de busca
possui os seus proprios requisitos, significa isto que um website pode estar otimizado para um
motor de busca, mas ndo para outro. Uma dificuldade acrescida ¢ o facto do algoritmo dos
motores de busca estarem em constante mudanca como forma de prevenir o spamdexing!
(Kritzinger ¢ Weideman, 2013). Devido a isto, a constante alteragdo da estratégia de SEO
pode tornar-se dispendiosa. Por outro lado, acrescentam os autores, uma das vantagens que o
SEO possui relativamente ao PPC, ¢ que o primeiro ocupa uma grande parte da SERP, sendo
os resultados dificilmente ignorados por parte dos utilizadores.

Por ultimo, para Kritzinger e Weideman (2013), ¢ essencial que os marketeers
implementem estratégias conjuntas tanto de SEO como de PPC na construcdo das suas

campanhas para que consigam maximizar o trafego dos seus websites.

2.3.8. Curadoria e personalizacdo de ofertas

Kumar et al. (2019) expressam que os consumidores estdo prontos para uma jornada
em que a [A ¢ uma ferramenta de infinitas opgdes e informagdes que sdo afuniladas e
selecionadas de uma forma personalizada para cada um. Acrescentam que oS avangos
tecnologicos, como os smartphones, os computadores e a Internet, produzem mudancas
estruturais nas estratégias das organizagdes e tém a capacidade de mudar negbcios por
completo. Tais avang¢os permitem que as organizacdes melhorem o seu potencial de
conhecimento acerca das necessidades dos clientes € na forma como disponibilizam as suas
ofertas.

Para estes mesmos autores, existem duas formas de entregar contetido personalizado:

personalizagdo e curadoria. A nivel do marketing, a personalizacdo ¢ apresentada e estudada

I “Técnicas maliciosas utilizadas em paginas web com o objetivo de contornar os algoritmos dos motores de

busca de forma a obter boa visibilidade nas paginas de resultados.” (Almeida et al., 2013, p.86)
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ao lado da curadoria porque a sua conceptualizagdo ¢ semelhante, mas, no entanto, as suas
aplicagoes diferem.

Arora et al. (2008) argumentam que a curadoria ocorre quando as organizagdes
decidem, com base nos dados recolhidos dos clientes, que marketing mix ¢ adequado para
cada um deles, enquanto que a personalizacdo ocorre quando o cliente especifica,
proativamente, um ou mais elementos do seu marketing mix. Ou seja, a curadoria ¢, em
grande parte, um processo controlado pelas organizagdes utilizando dados obtidos dos clientes
e a personalizacao trata-se de um processo amplamente conduzido pelo cliente que se foca no
design e na entrega da oferta. Um exemplo classico dado pelos autores para melhor definir a
curadoria sdo as sec¢des “Recomendado para si” em plataformas como a Netflix, Amazon ou
Spotify.

“A curadoria, como um processo, interliga clientes e marketeers e solidifica a sua
relacdo.” (Kumar et al., 2019, p.136) Relagdes com clientes que possuam um trago emocional
progridem para um estado de envolvéncia (engagement?) e, as que sdo consideradas relagdes
positivas, desempenham um papel que influencia o comportamento. (Pansari e Kumar, 2017)

O elevado grau de curadoria possivel na 1A, é considerado um fator importante por
detrés da sua popularidade e mudou o paradigma de acdo de um sistema que se baseava em
regras para uma abordagem assente numa aprendizagem profunda e orientada por dados
(Kumar et al., 2019). No entanto, contrapdoem Arora et al. (2008), o sucesso da curadoria ¢
constrangido pelo volume e qualidade de informacao acerca do cliente e pela capacidade das
organizacdes em recolherem e implementarem insights dos ditos dados recolhidos.

No contexto do marketing personalizado, Kumar et al. (2019) definem a curadoria
como uma sele¢do feita automaticamente por maquinas de produtos, precos, conteidos e
mensagens publicitarias que se alinham com as preferéncias individuais dos clientes. Neste
caso, a [A utiliza dados - transacionais, padrdes de consumo e de comunicacao das ofertas da
organizacgdo - para prever automaticamente o tipo, o timing ¢ a compra das ofertas preferidas
dos clientes. Mais ainda, a A pode também curar o conteido do website de forma a alinhar-se

com as preferéncias do cliente, oferecer precos com base no que o cliente esta disposto a

2 “Definido como a atitude, comportamento, nivel de ligacdo entre clientes; entre clientes e colaboradores; e
clientes e colaboradores numa organizagdo. Quanto maior for a positividade da atitude, do comportamento, do

nivel de ligagdo, maior é o nivel de engagement.” (Kumar et al., 2019, p.136-137)
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pagar por determinado produto/servico e interligar as suas interagdes com a organizagdo de
forma personalizada através de todos os canais em que esta esta presente.

Dentro da IA, segundo Jordan e Mitchell (2015), os algoritmos de machine learning
emergiram como o principal método para desenvolver aplicacdes que percebam as
preferéncias dos consumidores (com base nas suas avaliagdes dos produtos, utilizagao dos
mesmos € compras anteriores) em encontrar novos produtos ou servigos. Os motores de
recomendacdo sdo uma destas populares ferramentas, onde os utilizadores sdo associados a

ofertas que gostaram no passado ou que poderdo estar interessados no futuro.

2.4.Comportamento de compra do consumidor online

De acordo com Pomirleanu et al. (2013), o aumento da utilizagao da Internet por parte
do consumidor impds diversos desafios no campo do marketing, mais concretamente no
estudo do comportamento do consumidor.

Perceber a psicologia por detras do comportamento onl/ine ¢ um fator essencial para
competir no mercado moderno, caraterizado cada vez mais pelo incremento da concorréncia e
da globalizagdo (Martinez-Ruiz ¢ Moser, 2019). Para os autores, no contexto online, a
resposta do consumidor ja ndo depende somente do ambiente fisico, mas também de uma
variedade de novos fatores como o equipamento com que este interage € a forma como os
produtos e servicos sdo vendidos e apresentados na Internet, que muitas vezes difere das
tradicionais estratégias de marketing offline.

Cummins et al. (2014) defendem que o comportamento de compra online estd
conectado a aspetos relacionados com as relagdes que os consumidores desenvolvem com as
marcas através da Internet e, ligado a isso, a andlise das atitudes, as crencas e os sentimentos
que desenvolvem como parte da sua experiéncia de compra movem-se do mundo fisico para o
virtual.

De acordo com Protheroe et al. (2020), o que acontece entre um gatilho e a decisdo de
compra nao ¢ linear. Existe uma rede complicada de touchpoints que difere de pessoa para
pessoa. Com isto, a Google desenvolveu um novo modelo que procura descrever a forma
como os consumidores processam toda a informacao e escolhas com que se deparam ao longo
da sua jornada e como ¢ que este processo influencia o que decidem comprar. A este modelo,

deram o nome de Messy Middle.
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2.4.1.Messy middle e o consumidor digital

Antes do surgimento da Internet, os consumidores compravam em lojas fisicas, onde
existia menos escolha e menos informagao (Protheroe et al., 2020). O que compravamos, de
acordo com os autores, estava restringido pela disponibilidade, pela proximidade e a
confianca pela marca era algo que assegurava se estariamos a tomar a decisdo correta ou nao.

Para Protheroe et al. (2020), o comportamento dos consumidores mudou
fundamentalmente, mas, na maior parte do tempo, os instintos formados ao longo de milhares
de anos, de repente, sentiram-se realizados devido a subita riqueza de opgdes e oportunidades
que surgiram. Esta tamanha diversidade e complexidade de opg¢des, permitiu criar
mecanismos - atalhos mentais e outras técnicas - que possibilitam encurtar caminhos quando o
assunto se trata de compras.

Os autores argumentam ainda que o marketing também evoluiu e desenvolveu técnicas
semelhantes. Os marketeers abragaram novas plataformas, tecnologias, dados e formatos.
Inovacdes como a machine learning e a Inteligéncia Artificial estdo a transportar os
consumidores para cada vez mais longe e rapido no futuro.

Posto isto, Protheroe et al. (2020), arquitetos comportamentais da Google,
desenvolveram um novo modelo que permite identificar o territorio especifico dentro do

labirinto de pesquisas, antincios, hiperligagdes e cliques envolvidos numa compra. Este novo

.@z@ atilhos
0%

N

Exploragdo //. Avaliagdo

.-t Experiéncia
o
- Compra

Figura 2. O modelo Messy Middle.

Fonte: De “How people decide what to buy lies in the “messy middle” of the purchase journey” de Rennie, A.
e Protheroe, J., 2020, Think With Google, https://www.thinkwithgoogle.com/intl/en-cee/consumer-insights/
consumer-journey/navigating-purchase-behavior-and-decision-making/
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modelo denomina-se de “Meio Confuso” (Messy Middle) e trata-se de um espago abundante
de informacao e escolhas ilimitadas que os consumidores aprenderam a gerir utilizando um
conjunto de atalhos cognitivos. O modelo, representado na Figura 2, mostra-nos uma bolha
envolvente (Exposi¢do e Experiéncia), com dois polos (Gatilhos e Compra), sendo que, no
meio, se encontram dois estados mentais diferentes: a Exploragdo (uma atividade expansiva) e
a Avaliacdo (uma atividade redutora).

De acordo com os autores, entre os polos de Gatilhos e Compra, assenta o “meio
confuso” onde os consumidores percorrem, ciclicamente, os dois estados de Exploragdo e
Avaliagao de diversas opcdes até que estejam prontos para fazer a compra. Este processo
ocorre num constante cendrio de Exposi¢do (um substrato que representa todos os
pensamentos, sentimentos e perce¢des que o consumidor tem sobre as categorias, marcas,
produtos e retalhistas). Apos a compra, surge a Experiéncia tanto com a marca como com o
produto em que, no fim, tudo se soma ao total da Exposi¢ao (sendo esta o conjunto de todos

os fatores envolventes).

2.4.1.1.Exposi¢do

As marcas podem inspirar fortes reagdes emocionais € o seu impacto pode ser sentido

ao longo do processo de tomada de decisdo (Protheroe et al., 2020). Acrescentam que o poder
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Figura 3. Exposicao no Messy Middle.

Fonte: De “Decoding Decisions: Making Sense of the Messy Middle. In Think With Google.” de Protheroe, J.,
Rennie, A., Charron, C., & Breatnach, G., 2020, Think With Google, p.20. https://www.thinkwithgoogle.com/
intl/en-cee/consumer-insights/consumer-journey/navigating-purchase-behavior-and-decision-making/
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das marcas nao deriva apenas da publicidade e que estas tém uma presenga que vai para além
do marketing. As nossas associagdes com as marcas tendem a ser vitalicias nalguns casos e
tudo o que conhecemos acerca delas, desde um artigo de jornal a uma conversa com amigos,
pode influenciar a nossa percecao.

Argumentam os autores que a Exposicao € a conscientizagdo dos consumidores acerca
das marcas e produtos numa categoria. A Exposicdo ¢ a soma total de todos os esforcos
publicitarios oriundos de uma categoria que o consumidor ja tenha visto ou ouvido falar,
podendo ser passivamente assimilada antes de um gatilho de compra, ser parte do gatilho em
si, procurada ativamente ou experienciada pos-gatilho, podendo ser um fator decisivo na
compra final. No entanto, concluem, a Exposicdo ndo se trata de um estagio, de uma fase ou
de uma etapa, mas sim de um cendrio de fundo omnipresente que estd em constante alteracao

durante todo o processo de tomada de decisdo.

2.4.1.2. Exploragdo e avaliagdo
Protheroe et al. (2020) afirmam que este constructo aparentemente infinito ¢ a
caracteristica definidora do Messy Middle.

De acordo com estes autores, ¢ aqui que os consumidores exploram as suas opgoes,

expandem o seu conhecimento e o seu repertorio de alternativas, seja de forma sequencial ou

Exploracdo /. Avaliagio
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Figura 4. Ciclo de Exploracao e Avaliacdo no Messy Middle.

Fonte: De “Decoding Decisions: Making Sense of the Messy Middle. In Think With Google.” de Protheroe, J.,
Rennie, A., Charron, C., & Breatnach, G., 2020, Think With Google, p.21. https://www.thinkwithgoogle.com/
intl/en-cee/consumer-insights/consumer-journey/navigating-purchase-behavior-and-decision-making/
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simultdnea e, posteriormente, avaliam e afunilam as suas escolhas. No entanto, prosseguem,
compras habituais ou impulsivas podem contornar este ciclo por completo, mas outras que
sejam tipicamente mais complexas, encorajam ou obrigam os consumidores a entrarem numa
longa exploracdo, gerando assim um elevado nimero de op¢des para avaliar.

Para estes cientistas comportamentais da Google, este ciclo ¢ a melhor forma de
descrever a natureza nao-linear do Messy Middle, com o seu progresso € retrocesso entre
websites e nds mentais até que uma marca possa emergir vitoriosa.

Os autores concluem afirmando que este ciclo infinito de exploragdo/avaliacdo pode
frustrar os anunciantes, mas que € importante relembrar que os consumidores, geralmente,
sentem-se agradados nesta fase. O objetivo do Messy Middle ndo ¢ forcar o consumidor a sair

da atividade que escolheu realizar, mas sim fornecer-lhe tudo o que precisa para que se sinta

confortavel a tomar uma decisdo.

2.4.1.3.Experiéncia
A Experiéncia ocorre fora do Messy Middle e, tal como o nome indica, trata-se da

experiéncia que um consumidor tem com um produto ou servigo que adquiriu e que alimenta
diretamente a exposicdo subjacente (Protheroe et al., 2020). Uma marca que forneca uma

excelente experiéncia ao consumidor, pode ela propria tornar-se num gatilho, aumentando o

Figura 5. Experiéncia no Messy Middle.
Fonte: De “Decoding Decisions: Making Sense of the Messy Middle. In Think With Google.” de Protheroe, J.,

Rennie, A., Charron, C., & Breatnach, G., 2020, Think With Google, p.23. https://www.thinkwithgoogle.com/
intl/en-cee/consumer-insights/consumer-journey/navigating-purchase-behavior-and-decision-making/
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seu potencial de compras mais frequentes. Por outro lado, uma marca que entregue uma ma
experiéncia, provavelmente terd dificuldade em voltar a adquirir o mesmo consumidor. No
pior dos casos, uma péssima experiéncia podera empurrar o consumidor completamente para
fora da categoria e arriscar que a sua insatisfagdo seja descoberta por outros potenciais

clientes através de avaliagdes online ou comentarios nas redes sociais.

2.4.1.4. Gatilhos e compra

Os Gatilhos e a Compra - os polos deste modelo - ocorrem estritamente fora dos
limites do Messy Middle. Os Gatilhos sdo responsaveis por desencadearem uma reagdo nos
consumidores, fazendo-os passar de um estado de compra passivo para ativo (Protheroe et al.,
2020). Os autores afirmam que um conjunto interligado de fatores internos e externos (como
sentimentos, memorias, anuncios ou lembretes) sdo responsaveis por desencadear esta

mudanca de estado.
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Figura 6. Gatilhos e Compra no Messy Middle.

Fonte: De “Decoding Decisions: Making Sense of the Messy Middle. In Think With Google.” de Protheroe, J.,
Rennie, A., Charron, C., & Breatnach, G., 2020, Think With Google, p.24. https://www.thinkwithgoogle.com/
intl/en-cee/consumer-insights/consumer-journey/navigating-purchase-behavior-and-decision-making/
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2.4.2. Influenciar o messy middle

Segundo Protheroe et al. (2020), o processo de decisdo de compra dos consumidores
baseia-se tanto em agdes racionais como emocionais. Uma simples compra funcional que nao
requeira um elevado esforgo financeiro pode ser acionada por consideragdes emocionais ou
racionais.

Para os autores, a publicidade ¢ o que turva a separagdo entre a emogdo e a razao,
particularmente o branding. As marcas, geralmente, cultivam ligagdes emocionais com 0s
consumidores. Estas associacdes, muitas vezes ligadas ao nosso sentido de identidade e
aspiracdes acerca de quem queremos ser, sdo uma poderosa fonte de mudanca
comportamental. De forma a que seja possivel justificar a forma como o comportamento ¢
influenciado durante as fases de exploragdo e avaliagdo do modelo, os autores criaram uma

lista de seis vieses que estdo fortemente associadas a estes estagios.

2.4.2.1. Heuristica de categoria

A primeira viés descrita por Protheroe et al. (2020) denomina-se de “Heuristica de
Categoria”. Esta viés consiste em permitir ao consumidor realizar uma compra de forma
rapida e satisfatoria ao apresentar descri¢des curtas das especificagdes chave de um produto.

De acordo com Shah e Oppenheimer (2008), a heuristica reduz o esfor¢o cognitivo
através de diversos impactos na tomada de decisdo. Impactos estes que assentam em fornecer
menos pecas de informagdo para o consumidor analisar, bem como manipular a dependéncia
que este tem por informacdo de facil acesso, simplificar informag¢do outrora complexa,
integrar menos informac¢do no processo de decisdo e, por fim, um menor nimero de

alternativas a considerar.

2.4.2.2. Viés autoritaria

Descreve a tendéncia para o consumidor alterar a sua opinido ou comportamento para
que se assemelhe aquele que considera ser uma autoridade num determinado assunto
(Protheroe et al., 2020). Quando o consumidor se encontra na incerteza, tende a seguir um
lider que acredita ser credivel e um especialista reconhecido, utilizando assim a autoridade

como um atalho mental.
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2.4.2.3. Prova social

Os autores defendem que a Prova Social descreve a tendéncia em copiar o
comportamento ou acdes de outras pessoas em situagdes de ambiguidade ou incerteza. A
Internet contém reviews word-of-mouth digitais e recomendagdes, facilitando a confianga do
consumidor em utilizar a prova social como um atalho mental na tomada de decisdo. Por
vezes, prosseguem, tém consciéncia deste processo (como por exemplo, quando gastam
tempo a ler reviews por iniciativa propria), mas, geralmente, sdo influenciados

inconscientemente.

2.4.2.4. Poder do Agora

De acordo com Protheroe et al. (2020), esta viés descreve a tendéncia de o consumidor
querer receber o que compra o mais rapidamente possivel, ou seja, quanto mais tempo o
consumidor tiver de esperar pelo produto, mais fraca se torna a proposta. Prosseguem,
afirmando que o ser humano estd programado para viver no presente € que a nossa
sobrevivéncia evolutiva depende de nossa capacidade de lidar com os problemas do “agora”,

ao invés da nossa capacidade de planear o futuro.

2.4.2.5. Viés da escassez

Para os autores da Google, esta viés baseia-se no principio econdémico de que um

recurso raro ou limitado € mais desejado e propdem 3 razdes que se aplicam a esta tese.

» Tempo limitado: quando a disponibilidade de um produto estd dependente de um
determinado limite de tempo, cria um prazo que incentiva o consumidor a agir antes que
este ultimo se esgote;

* Quantidade limitada: recursos limitados ou raros sdo percebidos pelos consumidores
como uma ameagca a sua liberdade de escolha, desencadeando uma reacdo para a combater e
manterem o seu acesso a tal recurso;

» Acesso limitado: a limitagdo do acesso a determinadas funcionalidades como
informagao, grupos ou espagos. A censura incentiva os consumidores a colocarem um valor

mais elevado a funcionalidades restritas porque a exclusividade fa-los sentir especiais.
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2.4.2.6. Poder do gratuito

Protheroe et al. (2020) defendem que o “Poder do Gratuito” descreve o facto de que
existe algo de especial no que € gratuito. A procura por um produto ou servigo ¢ muito maior
quando estes tém um preco igual a 0, comparativamente a um prego ligeiramente acima de 0.
Continuam, argumentando que o Poder do Gratuito pode ser encarado como um gatilho
emocional, uma fonte de excitacdo irracional que pode ser decisiva na persuasdo de um

consumidor para que este tome uma decisdo de compra.

2.4.3. Saida do messy middle

Tal como descrito por Protheroe et al. (2020), no Messy Middle, a soma total da
experiéncia e impressoes dos consumidores cria um fundo de exposicao que abrange marcas,
produtos, entre outras coisas. Contrastando com este fundo subjacente, os Gatilhos de compra
levam os consumidores a entrarem num ciclo de Exploracio e Avaliacdo, reunindo
informacodes e, posteriormente, afunilando-as. Se a primeira passagem pelo ciclo ndo produzir
uma escolha definitiva, os consumidores retornam e repetem-no as vezes que forem
necessarias até que tal aconteca. Por Ultimo, depois de todas as opgdes avaliadas, efetuam a
compra ou nao. De qualquer das formas, toda a experiéncia pela qual atravessaram, alimenta
diretamente o fundo de Exposi¢do por detras de todo o processo.

Protheroe et al. (2020) argumenta que o Messy Middle ¢ um espago complexo para os
marketeers onde € possivel ganhar clientes, mas também perdé-los. No entanto, na perspetiva
do consumidor, este apenas estd a fazer aquilo que sempre fez: identificar uma necessidade e
preenché-la através de uma compra. Para os autores, quanto mais cedo as marcas conseguirem
antecipar a necessidade dos consumidores por informagdes e orientagdes, melhor sera a sua
experiéncia geral. A Explora¢do torna-se mais eficiente e a avaliacdo mais simples,
encurtando a jornada e resultando em melhores resultados e experiéncias para ambas as

partes.

2.4.4. 14 e a experiéncia do consumidor
A TA esta a revolucionar a forma como os consumidores interagem com as marcas
(Ameen et al., 2021). Adiantam que as tecnologias de data analytics que utilizam IA estdo a

ser rapidamente adotadas pelas empresas como resposta as constantes pressdes de apresentar
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margens de lucro, ciclos estratégicos mais curtos e expetativas mais altas por parte dos
consumidores. Isto, de acordo com Evans (2019), altera a forma como as organizagdes
interagem com os seus clientes. Especificamente, estes avangos na IA tém o potencial de
melhorar a experiéncia do consumidor ao aumentar o conhecimento que a organizagdo possui
sobre este e os seus padroes de consumo (Ameen et al.,, 2021). Para estes autores, a
implementag¢do destas tecnologias de forma estratégica em diferentes fouch points, pode
significar um incremento na satisfagao do cliente.

De acordo com Ameen et al. (2021), as empresas utilizam atualmente a IA de diversas
formas como por exemplo em chatbots, geradores de conteudo automadtico e insights do
consumidor.

Tal como sugerido por Kumar et al. (2019), a IA pode personalizar servigos e
recomendacdes de produtos ao analisar as compras passadas e as preferéncias do consumidor.
As organizacdes esperam diversos beneficios com o uso destas tecnologias como € o caso do
aumento dos niveis de automatizacdo, reducdo de custos, mais flexibilidade e interacdes
simplificadas com os clientes. No entanto, para estes beneficios terem efeitos concretos,
Ameen et al. (2021) defendem que existe uma grande dependéncia por parte da IA em obter
grandes volumes de informac¢do dos consumidores, o que para Dwivedi et al. (2019) pode
causar alguma desconfianga por parte destes relativamente ao tratamento dos seus dados.
Ameen et al. (2021) acrescenta ainda que a auséncia de interacdo humana ou esforgos
adicionais requeridos pelo consumidor podem constituir sacrificios na qualidade da
experiéncia.

De acordo com um estudo realizado pela Gartner (https://www.gartner.com/en), citado
por Ameen et al. (2021), “a utilizacdo de tecnologias como machine learning e processamento
e compreensdo de linguagem natural pode ajudar a analisar a intencdo e o feedback dos
consumidores em escala, de forma precisa e em velocidades ndo atingiveis pelos humanos”
(p.2). Esta afirmacdo, para Newman (2019), sugere que a IA tem o potencial de se tornar uma
das principais ferramentas para as organizagdes melhorarem constantemente a experiéncia dos
seus clientes e, como consequéncia, permanecerem competitivas no mercado.

Por outro lado, Ameen et al. (2021) argumenta que os consumidores se encontram
motivados pelo hedonismo e de uma necessidade de autonomia. Isto tem grandes implicancias

para o marketing e para a [A, uma vez que pressupde que os consumidores estdo dispostos a
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abdicar de uma utilidade hedonica em favor de valores pessoais mais fortes. Os autores
justificam esta afirmag¢do dando como exemplo o momento em que um consumidor ¢
confrontado com recomendagdes algoritmicas baseadas nas suas preferéncias, este pode
selecionar alternativas menos favoraveis como uma contra-medida as recomendagdes.

T. Davenport et al. (2020) referem trés topicos importantes quando se fala de 1A
conjuntamente com comportamento do consumidor: adog¢do, utilizagdo e problemas pos-
utilizagao.

Relativamente a adocdo da tecnologia, os autores defendem que devido a uma
variedade de fatores, os consumidores véem a IA como algo negativo, constituindo assim uma
barreira para a sua adog¢do. Esta perspetiva nociva, para Castelo et al. (2019), parte do
pressuposto que os consumidores assumem que a IA ndo consegue sentir ou que € incapaz de
identificar o que ¢ unico em cada um deles. Luo et al. (2019) sugerem que os consumidores
véem o0s bots alimentados por A como sendo menos empaticos. Longoni et al. (2020) propde
que, ao dar a oportunidade aos consumidores de modificarem ligeiramente a 1A, pode fazer
com que estes negligenciam as questdes levantadas anteriormente e se foquem mais nos
beneficios da personalizagao.

Na utilizacdo da IA, Kim e Duhachek (2020) afirmam que quando um consumidor
interage com uma aplicagdo que faz uso desta tecnologia, isto pode desencadear um
constructo mental de baixo nivel. T. Davenport et al. (2020) defendem que futuros estudos
deverdo passar por determinar que outros niveis mentais poderdo ser desencadeados pela 1A,
dando como exemplo a utilizacdo desta tecnologia como uma forma de prevengdo para
consumidores que nunca a utilizaram. Percecles retiradas destes futuros estudos teriam
implicagdes na forma como a IA deveria comunicar com os consumidores, uma vez que a
comunicagdo exerce um impacto mais forte quando se enquadra numa mentalidade ja
preparada para o ato.

Posto isto, se as preferéncias atuais dos consumidores diferirem das escolhas que
fizeram no passado (como por exemplo, uma mudanca para um estilo de vida mais saudavel),
a A pode dificultar a busca por alternativas alinhadas com as preferéncias atuais ao
apresentar opgdes que reflitam comportamentos ja ultrapassados (T. Davenport et al., 2020).

Por fim, na fase p6s-adogdo da A, Luo et al. (2019) créem que o facto da IA conseguir

prever as necessidades dos consumidores pode causar um sentimento de perda de autonomia.
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Teoricamente, prosseguem, como a IA facilita a obtengdo de dados e permite criar estratégias
micro-segmentadas de marketing, os consumidores deveriam ver estas ofertas mais
favoravelmente uma vez que reduzem o seu esfor¢o de pesquisa. No entanto, podem também
diminuir a autonomia percebida pelos consumidores com impacto nas suas avaliagdes e
escolhas (André et al., 2018). Defendem ainda que se os consumidores obtiverem
conhecimento de que a IA pode prever as suas escolhas com relativa facilidade, estes podem

deliberadamente escolher uma alternativa diferente de forma a reafirmar a sua autonomia.

2.5. Teorias de aceitacio da tecnologia

De acordo com GroB (2015), a maioria dos estudos que abordam tecnologias
inovadoras sao baseados no Modelo de Aceitagdo da Tecnologia (TAM, Technology
Acceptance Model), na Teoria do Comportamento Planeado (TPB, Theory of Planned
Behaviour) ou na Teoria Unificada de Aceitacdo e Uso da Tecnologia (UTAUT, Unified
Theory of Acceptance and Use of Technology), sendo esta ultima uma redefini¢ao de

perspetiva integrada das anteriores.

2.5.1. Modelo de aceitacdo da tecnologia
Para Nagy e Hajda (2021), o TAM € um dos modelos tedricos mais utilizados para

explicar o porqué de um individuo aceitar ou rejeitar determinada tecnologia e prever o seu

Utilidade
Percebida SR,
\\

a Al Atitude Inten¢do ‘ o ~
Varidveis face a comportamental |— .| Utilizagao
Externas S para utilizar | concreta

utilizacdo \
P

Facilidade de
Utilizagdo
Percebida

Figura 7. Modelo de Aceitagdao da Tecnologia (TAM).

Fonte: De “Consumer Acceptance of the Use of Artificial Intelligence in Online Shopping: Evidence From
Hungary.” de Nagy, S., & Hajdu, N., 2021, Amfiteatru Economic, p.158. https://doi.org/10.24818/EA/
2021/56/155
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comportamento. Similarmente, Marangunic e Granic (2015), defendem que o modelo TAM ¢
extremamente popular no campo da tecnologia e que evoluiu para se tornar um modelo-chave
no estudo do comportamento humano relativamente a aceitacao ou rejei¢ao de tecnologia.
Davis (1985), o autor do modelo, afirma que o TAM tradicional (Figura 7) é composto
por seis elementos: Varidveis Externas, Utilidade Percebida, Facilidade de Utilizacdo
Percebida, Atitude, Intencdo Comportamental para Utilizar e Utilizacdo Concreta. Nagy e
Hajdu (2021), explica que cada seta presente no modelo representa uma relacdo de causa-
efeito. Isto é, as Varidveis Externas possuem uma influéncia direta na Utilidade Percebida
(UP) e na Facilidade de Utilizacdo Percebida (FUP), duas componentes de crenca cognitiva. A
Facilidade de Utilizagdo Percebida influencia diretamente a Utilidade Percebida e a Atitude
(AT), enquanto que a Utilidade Percebida tem um impacto direto tanto na Atitude como na
Intengdo Comportamental para Utilizar (IC) que, por sua vez, afeta a Utilizagdo Concreta

(UO).
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3. Metodologia de Investigacao

3.1. Inquérito por questionario

Esta dissertacdo apresenta uma investigacdo de carater estatistico com o propdsito de
averiguar o nivel de aceitagdo da IA por parte dos consumidores nas suas compras online. O
presente estudo utiliza um método quantitativo.

Relativamente & sua tipologia, a investigacdo apresenta 3 distintas que servem o
proposito de tornar o estudo mais coeso e robusto, sendo elas: a exploratoria, a descritiva e a
correlacional.

Exploratdria, visto que, de acordo com Révillion (2003), esta tipologia visa dotar o
investigador de um maior conhecimento sobre o tema em perspetiva e ¢ ideal para os
primeiros estagios da investigacdo quando a familiaridade, o conhecimento € a compreensao
de determinado fendémeno sdo geralmente insuficientes. Precisamente o que foi elaborado
aquando a revisao da literatura.

Descritiva, uma vez que esta tipologia objetiva conhecer e interpretar a realidade sem
nela interferir para a modificar (Vieira, 2002). Ainda de acordo com o mesmo autor, uma
pesquisa descritiva esta interessada em descobrir e observar fenomenos, procurando descrevé-
los, classifica-los e interpreta-los, podendo ainda relacionar variaveis. Acrescenta que os
instrumentos de medigdo mais utilizados para esta tipologia sdo as entrevistas, questionarios e
observacao.

Correlacional, pois segundo Coutinho (2008), esta tipologia tem como objetivo
encontrar ¢ avaliar a intensidade de relagdes entre varidveis, sem manipulagdes e sem
pretensoes de causalidade. Na mesma linha, esta busca de associagdes ou relagdes entre as
variaveis processa-se através de procedimentos estatisticos que nos fornecem uma medida
quantificada do grau de relagdo entre variaveis, a que se pode chamar de “coeficiente de
correlacdo” e “analise de causa-efeito”.

Em relacdo a populagdo, esta consiste em individuos portugueses que sejam
compradores de produtos online. A selecdo da amostra em concreto passou por meio de uma
pergunta filtro com o objetivo de aceitar ou rejeitar participantes no estudo consoante a sua
atividade relacionada com compras através da Internet. Se o individuo indicou que ja
comprou online, teve entdo condi¢des para participar no estudo. Ja se o oposto tiver ocorrido,

ndo pode continuar.
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A técnica de amostragem que se colocou em pratica foi ndo-probabilistica por
conveniéncia, uma vez que nao se possui uma lista completa dos individuos que formam a
populacdo, garantindo a aleatoriedade da escolha.

Como instrumento de medicdo, elaborou-se um inquérito por questionario. O estudo
realizado por Nagy e Hajdu (2021) foi fulcral para o desenvolvimento da investigagdo, uma
vez que possui um objetivo semelhante. As questdes utilizadas no questiondrio foram
largamente baseadas no estudo destes autores, mas com o acrescento de variaveis relacionadas
com o Messy Middle - Exposi¢do, Gatilhos, Exploracao, Avaliacdo, Experiéncia e Compra -
de forma a que se pudesse colocar em pratica este novo modelo e, a0 mesmo tempo,
associando-o a utilizagdo da IA nas plataformas de comércio eletrénico.

O questionario foi elaborado na plataforma Google Forms e publicado nas diversas
redes sociais do autor desta dissertacao (Facebook, Instagram e LinkedIn) entre os dias 14 de
julho de 2021 e 17 de julho do mesmo ano. O questionario foi composto por 30 questdes,
entre as quais 3 de carater sociodemografico (sexo, regido e faixa etaria), 1 pergunta filtro e as
restantes 26 pertencentes aos diferentes constructos do TAM e do Messy Middle. Apos a
indicagdo dos dados sociodemograficos e resposta positiva a pergunta filtro, os participantes
foram confrontados com uma breve explicacdo, acompanhada de exemplos, das diversas
aplicagodes que a IA pode ter no marketing digital.

A Tabela 3 representa os constructos, as respetivas defini¢des para cada um destes e o
instrumento de medicio utilizado. E de salientar que todas as variaveis foram medidas através
de uma Escala de Likert a cinco pontos onde (1) representa “discordo totalmente” e (5)
“concordo totalmente”, em conformidade com os procedimentos do TAM descritos por Nagy

e Hajdu (2021).
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Tabela 3

Constructos, definicoes e instrumentos de medicao

Constructo

Confianga (C)

Experiéncia (EXP)

Relevancia da Tarefa
(RT)

Definicao

Instrumento de medicao

Variaveis externas

Probabilidade
subjetiva em que
as pessoas
acreditam que a [A
trabalha com os
seus interesses em
mente.

O conhecimento
do consumidor ¢ a
sua experiéncia
em utilizar uma
loja alimentada
por IA.

Grau em que o
consumidor
acredita que lojas
que fazem uso da
IA sdo aplicaveis
ao seu percurso de
compra.

C1. Acredito que a utilizacao da IA no retalho
online ¢ usada para me dar as melhores ofertas.
C2. Confio em lojas que utilizam IA.

C3. A quantidade de dados que a IA recolhe
sobre mim nao me preocupa.

C4. A seguranga das minhas compras ¢ essencial
para que eu confie na IA.

C5. Confio que a minha privacidade online
(historico de navegacao, de compras, etc.) esta
segura com os sistemas de [A.

EXP1. Tenho experiéncia em comprar online.
EXP2. Ja utilizei websites que fazem uso da IA
(chatbots, recomendagdes, sugestdes de
alternativas, conteudo personalizado, etc).
(Variavel “Experiéncia” do Messy Middle)
EXP3. Uma boa experiéncia numa loja online
que contenha IA ¢ essencial para que eu volte a
comprar na loja em questdo no futuro. (Variavel
“Experiéncia” do Messy Middle)

EXP4. Consumo regularmente websites/
plataformas que fazem uso da IA.

RT1. Acredito que a IA pode ser utilizada
eficazmente no meio digital.

RT2. Acredito que a IA pode ser util durante a
minha pesquisa por alternativas. (Variavel
“Exploracao” do Messy Middle)

RT3. Acredito que a publicidade que vejo na
Internet encoraja-me a comprar online. (Variavel
“Gatilhos” e “Exposicao” do Messy Middle)

Variaveis internas
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Grau em que o
consumidor
acredita que a

Utilidade Percebida  utilizacdo da A

(UP) nas compras
online tornaria as
suas compras mais
eficazes.

Grau em que o
consumidor
acredita que a

Facilidade de ce
e . utilizagao de IA
Utilizagdo Percebida lataf d
(FUP) em p’ ataformas de
comércio
eletronico sera
livre de esforgo.
A atitude do
Atitude (AT) consumidor fa?e a
comprar em lojas
com IA.
A intencao
. comportamental
Intencgao )
do consumidor em
Comportamental
fazer compras em
(I0)

lojas alimentadas
por IA.

UP1. A utilizagdo de 1A no retalho online
permite-me encontrar melhores oportunidades
de negocio. (Variavel “Exploracao” do Messy
Middle)

UP2. A utilizagdo de 1A no retalho online
melhora a eficacia das minhas compras.

UP3. A utilizagdo de 1A no retalho online é til
para mim.

UP4. A utilizagdo de 1A no retalho online
permite-me poupar tempo.

FUPI. Lojas online alimentadas por IA sao
faceis de usar.

FUP2. Comprar online ndo requer esforco
mental da minha parte se a IA me apresentar
diversas alternativas. (Variavel “Exploragao e
Avaliacao” do Messy Middle)

FUP3. Comprar ndo ¢ complicado se a [A me
recomendar produtos.

FUPA4. Aprender a usar lojas alimentadas por [A
¢ facil para mim.

AT1. Comprar numa loja online que ¢é
alimentada por IA ¢ uma boa ideia.

AT?2. Comprar numa loja online ou aplicagao ¢
uma decisdo sabia.

AT3. Tenho uma atitude positiva em relagao a
lojas alimentadas por IA.

IB1. Tenciono visitar e usufruir de lojas
alimentadas por IA mais frequentemente.

IB2. Estou disposto a gastar mais dinheiro em
produtos que se encontram em lojas ou
aplicacdes alimentadas por IA.

IB3. Estou mais disposto(a) a comprar numa
loja que adicione ofertas gratuitas as minhas
compras comparativamente com as que nao o
fazem. (Variavel “Compra” do Messy Middle)

Fonte: Acedido e adaptado de “Consumer Acceptance of the Use of Artificial Intelligence in
Online Shopping: Evidence From Hungary”, de Nagy, S. and Hadju, N., 2021, Amfiteatru

Economic, 23(56), p.160-161
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De acordo com o TAM, cada seta indicadora dentro do modelo representa uma relagao
causa-efeito, formulando assim uma hipdtese. A Figura 8 representa esta ldgica adaptada ao
questionario realizado. Posto isto, foram colocadas as seguintes hipoteses a serem testadas:

Hi: A confianga influencia positivamente a utilidade percebida;

Haz: A experiéncia influencia positivamente a utilidade percebida;

Hs: A relevancia da tarefa influencia positivamente a utilidade percebida;

Ha: A facilidade de utilizagao percebida influencia positivamente a utilidade percebida;

Hs: A facilidade de utilizagdo percebida influencia positivamente a atitude;

He: A utilidade percebida influencia positivamente a atitude;

H7: A utilidade percebida influencia positivamente a intengdo comportamental;

Hs: A atitude influencia positivamente a intengdo comportamental,

Ho: A confianca influencia positivamente a facilidade de utilizagao percebida;

Hio: A experiéncia influencia positivamente a facilidade de utilizagao percebida;

Hii: A relevancia da tarefa influencia positivamente a facilidade de utilizagdo

percebida.

Figura 8. Modelo de investigacao utilizado.
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Foram obtidas um total de 176 respostas, das quais 154 se demonstraram validas. Os
dados recolhidos foram posteriormente migrados do Google Forms para o SPSS Statistics e
elaborou-se uma analise estatistica para que fosse possivel testar as hipoteses formuladas

anteriormente.
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4. Apresentacio dos Resultados

4.1. Caracterizacio da amostra

Ap6s a divulgacdo do questionario nos devidos meios ja esclarecidos, obteve-se um
total de 176 respostas. No entanto, uma vez que 22 inquiridos (12,5% da amostra total)
indicaram que nunca compraram online, foram imediatamente impedidos de responder as
questdes seguintes e, consequentemente, eliminados da andlise estatistica. Posto isto, o estudo
¢ entdo composto por 154 participantes validos. Num total de 154 inquiridos, 72,1% sdo do

sexo feminino enquanto que 27,9% sao do masculino (Tabela 4).

Tabela 4
Sexo, faixa etaria e regido dos inquiridos que contribuiram para o estudo
Frequéncia %
Sexo
Feminino 111 72,1
Masculino 43 27,9

Faixa etaria

< 18 anos 1 0,6
Entre 18 e 24 anos 43 27,9
Entre 25 e 34 anos 34 22,1
Entre 35 e 44 anos 35 22,7
Entre 45 e 54 anos 27 17,5
Entre 55 e 64 anos 11 7,1

> 65 anos 2 1,9

Regido
Area Metropolitana de

113 73,4

Lisboa
Centro 28 18,2
Norte 5 3,2
Alentejo 3 1,9
Algarve 5 3,2
Total valido 154 100
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Relativamente a idade dos elementos da amostra, observou-se que o maior aglomerado
(43 individuos) encontra-se com uma idade compreendida entre os 18 e os 24 anos (27,9%),
sendo seguido pela faixa dos 35 a 44 anos, com 34 individuos (22,7%). As idades menos
representadas no estudo foram individuos com menos de 18 anos e com mais de 65 anos
(0,6% e 1,9%, respetivamente).

Quanto a regido, a esmagadora maioria dos inquiridos (113) pertence a Area
Metropolitana de Lisboa (73,4%), seguida pela regido Centro (18,2%). A regido com menor

expressao na amostra € o Alentejo, com apenas 3 individuos (1,9%).

4.2. Consisténcia interna

A confiabilidade das respostas foi calculada através do Alfa de Cronbach (a). “O a
pode ser interpretado como o coeficiente médio de todas as estimativas de consisténcia interna
que se obteriam se todas as divisdes possiveis da escala fossem feitas” (Maroco e Garcia-
Marques, 2006, p.73).

De acordo com Murphy e Davidsholder (1988), citados por Maroco e Garcia-Marques
(2006), um coeficiente o varia entre 0 e 1, onde um valor <0.6 ¢ considerado como tendo uma
“fiabilidade inaceitavel”, 0.7 uma “baixa fiabilidade”, entre 0.8 ¢ 0.9 uma ‘“fiabilidade
moderada a elevada” e >0.9 uma “fiabilidade elevada”.

Relativamente a consisténcia interna do questionario elaborado, anteriormente a sua
divulgacdo publica, foi realizado um pré-teste. Aqui, foram obtidas 30 respostas nas quais
todos os individuos indicaram que ja compraram online, estando portanto aptos para
responderem a todas as questdes do estudo. Apds a recolha das respostas, os dados foram

migrados para o SPSS e foi efetuado o teste de fiabilidade. As Tabelas 5 e 6 demonstram os

resultados.
Tabela 5
Resumo de processamento do caso
N %
Casos Validos 30 100.0
Excluidos 0 .0
Total 30 100.0
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Tabela 6

Estatisticas de confiabilidade

Alfa de Cronbach com base

Alfa de Cronbach (a)

944

.949

N° de itens

em itens padronizados

26

Apoés a observagdao da Tabela 6, conclui-se que o questiondrio realizado possui um

indice de fiabilidade elevado, ja que o> 0.9.

4.3. Estatisticas descritivas

Foi elaborado o calculo das estatisticas descritivas tanto das questdes colocadas sob a

forma de Escala de Likert, bem como das variaveis sociodemograficas.

Tabela 7

Estatisticas descritivas das variaveis sociodemograficas

N

Média

Moda

Desvio Padrao

Minimo

Maximo

Sexo

154

Feminino

0.450

Regiao

154

Area
Metropolitana
de Lisboa

1.318
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Faixa etaria

154
2.62

Entre 18 ¢ 24
anos
1.366

Menos de 18
anos

Mais de 65 anos

Ja comprou
online?

154

Sim



Tabela 8
Estatisticas descritivas das questdes de concordancia

Variavel N Média Mediana Moda l]’):(::;(())
Cl 3.695 4 3 1.056
C2 3.734 4 4 0.977
C3 2.786 3 3 1.339
C4 4.234 5 5 1.015
C5 3.104 3 3 1.253

EXP1 4.169 4 5 1.009
EXP2 3.864 4 5 1.085
EXP3 3.909 4 5 1.099
EXP4 3.669 4 3 1.120
RTI 3.993 4 4 0.889
RT2 4.084 4 4 0.928
RT3 3.649 4 5 1.270
UP1 3.727 4 4 1.024
154
UP2 3.721 4 4 1.019
UP3 3.617 4 4 1.049
UP4 3.825 4 4 1.103
FUP1 3.934 4 4 0.905
FUP2 3.650 4 4 1.186
FUP3 3.650 4 4 1.158
FUP4 4.040 4 5 0.935
AT1 3.851 4 4 0.955
AT2 3.734 4 4 0.950
AT3 3.656 4 4 1.069
IC1 3.656 4 4 1.056
IC2 3.090 3 3 1.310
IC3 4 4 5 1.029
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Analisando a Tabela 8, observando especificamente a Moda, € possivel concluir que,
de um modo geral, os participantes concordam com as afirmacdes que lhes foram

apresentadas.

4.4. Teste de hipoteses

Na testagem das hipdteses, devido aos dados estarem agrupados por constructos
multidimensionais - Confianga, Experiéncia, Relevancia da Tarefa, Utilidade Percebida,
Facilidade de Utilizagdo Percebida, Atitude e Intencdo Comportamental - foi calculada uma
média para cada um destes de forma a que fosse possivel correlaciona-los.

Na Tabela 9 estdo representadas as 11 hipdteses formuladas anteriormente com o total
de variaveis calculadas (N) e as relagdes testadas. As setas indicam a dire¢ao da relagdo

presente no TAM.

Tabela 9
Resultados da testagem das hipoteses

Correlacao  Sig. 2-

Hipotese N Relacao de Pearson tailed Val;il.il)lCia Resultado
(r) (P)

H, C—-UP 0.705 0 0.497 Rejeitada
H> EXP — UP 0.487 0 0.237 Rejeitada
Hs RT — UP 0.768 0 0.590 Aceite
Hy FUP — UP 0.784 0 0.614 Aceite
Hs FUP — AT 0.747 0 0.559 Aceite
He 154 UP — AT 0.774 0 0.599 Aceite
H7 UP— IC 0.737 0 0.544 Aceite
Hs AT - IC 0.818 0 0.670 Aceite
Ho C — FUP 0.642 0 0.412 Rejeitada
Hio EXP — FUP 0.571 0 0.327 Rejeitada
Hu RT — FUP 0.688 0 0.473 Rejeitada
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Ao nivel da Correlacdio de Pearson (r), considera-se que existe uma relacdo
estatisticamente significativa quando p<0.05 na dire¢do prevista pelo Modelo da Aceitagao da
Tecnologia. Para Nettleton (2014), a Correlagdo de Pearson é o método mais comum para
variaveis numéricas. Este célculo atribui um valor entre -1 e 1 a ligagdo entre duas varidveis
distintas. 0 significa que ndo existe qualquer correlagdo entre as varidveis, enquanto que 1
indica uma totalmente positiva e -1 uma totalmente negativa. O autor adianta que a
interpretacdo realiza-se da seguinte forma: uma correlagdo de 0.7 entre a varidvel A e a
variavel B indicaria uma relacdo significativa e positiva entre as duas. Uma relacdo positiva
significa que se a variavel A sobe, a B terd também este comportamento. No caso de uma
correlacdo negativa, ocorre o oposto (se A sobe, B desce).

Calculou-se também a Variancia (r2) através de regressdo linear. De acordo com Jr
Hair et al. (2011), a interpretagdo sobre o que constitui um valor de r2 “alto” depende da
natureza do campo de estudo da investigacdo. Adianta o autor que os estudos relacionados
com marketing encontram-se ligados as ciéncias sociais e, por isso, quando se analisam
relagdes de causa-efeito entre constructos (como no caso do modelo TAM), 12 interpreta-se da
seguinte forma: 0.75 considera-se que existe uma variancia “substancial”, 0.50 indica-nos que
se encontra em niveis “moderados/aceitadveis” e 0.25 significa que ¢ “fraca”.

Observando a Tabela 9, verifica-se que todas as correlagdes entre as varidveis sao
positivas, uma vez que p<0.05. No entanto, ndo se pode aceitar todas as hipoteses porque
existem valores de r2 abaixo do que se pode considerar “aceitavel”. Sendo assim, a Hi, Hz, Ho,
Hio e Hi foram rejeitadas por se encontrarem nestes patamares.

Relativamente a correlagdo mais forte, esta refere-se a relagdo entre a Atitude ¢ a
Intencdo Comportamental (Hsg), encontrando-se muito proxima de uma correlagdo perfeita.
Significa isto que quanto mais positiva for a atitude do consumidor relativamente a comprar
em lojas online que utilizem IA, maior serd também a sua intengdo para as utilizar. Sobre a
variancia, acrescenta-se que a Hg apresenta um valor de 0.67, préximo do que se pode
considerar “substancial”, mas ainda dentro dos niveis “moderados”. Isto indica que parte da
variavel dependente (67% da Intencdo Comportamental) ¢ explicada através da variancia
ocorrida na variavel independente (Atitude).

Em segundo lugar, surge a correlacdo constituida pela Facilidade de Utilizacao

Percebida e a Utilidade Percebida (Hs) que demonstra que quanto maior for a percecido de
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facilidade do consumidor em utilizar a A, maior serd a sua utilidade para este. Ou seja, o
consumidor afirma que quanto menor for o esfor¢o mental que tiver de fazer para utilizar lojas
que contenham IA, mais 1til serd a IA na eficicia das suas compras. Tal como a hipotese
referida anteriormente, a H4 também se encontra em niveis “moderados”, apresentando um 12
de 0.614, ou seja, 61,4% da Utilidade Percebida ¢ influenciada pela variancia da Facilidade de
Utilizagdo Percebida.

Relativamente a correlacdo linear mais fraca, esta ¢ constituida pela Experiéncia e pela
Utilidade Percebida. Apesar de ser uma correlacdo positiva, ¢ consideravelmente mais baixa
que todas as outras apresentadas, o que causa também um decréscimo acentuado na variancia
quando comparada com outras hipoteses (r2=0.237), encontrando-se no nivel considerado
“fraco”. Significa isto que apenas 23,7% da Utilidade Percebida pelos consumidores

relativamente & A nas plataformas de comércio eletronico ¢ explicada pela variancia da

Experiéncia.
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5. Discussao dos Resultados

Como indicado no capitulo anterior, rejeitaram-se 5 das 11 hipoteses colocadas. Isto €,
a investigacdo realizada ndo se encontra em perfeita sintonia com o Modelo da Aceitagdo da
Tecnologia proposto por Davis (1985). O autor do modelo defende que as Varidveis Externas
(Confianga, Experiéncia e Relevancia da Tarefa) influenciam os constructos da resposta
cognitiva (Facilidade de Utilizacdo Percebida e Utilidade Percebida) que, por sua vez,
influenciam a resposta afetiva (Atitude) e, consequentemente, a resposta comportamental
(Intengdo Comportamental). Tal ndo se verificou. No estudo, averiguou-se que nem todas as
Variaveis Externas influenciam, de facto, os constructos da resposta cognitiva. Das Varidveis
Externas, apenas a Relevancia da Tarefa possui uma relacdo causa-efeito com a Utilidade
Percebida (H3).

No estudo realizado por Nagy e Hajdu (2021), os autores também ndo obtiveram
resultados alinhados com o modelo original, tendo, inclusive, rejeitado uma das suas
hipoteses (H4: a Facilidade de Utilizagcdo influencia positivamente a Atitude). Os autores
justificam esta discrepancia entre os seus resultados e o modelo de Davis (1985) ao facto de
que comprar numa loja que utilize IA ndo ¢ complicado, logo, ndo requer muito esfor¢o
mental. Comparativamente aos resultados obtidos nesta dissertagcdo, a hipotese equivalente a
de Nagy e Hajda (2021), a Hs, obteve conclusdes distintas. Enquanto que os autores
averiguaram que a Facilidade de Utilizagdo ndo influencia positivamente a Atitude, aqui
verificou-se o contrario. Existe, de facto, uma influéncia moderada da variavel independente
sobre a dependente.

De acordo com Ha e Stoel (2009), a principal razdo pela qual muitos consumidores
ndo utilizam a Internet para efetuar compras ¢ devido as suas crengas acerca da seguranca de
efetuar negocios online. Adiantam que a confianca dos consumidores nas lojas online e a
tecnologia da Internet sdo fatores chave que influenciam as suas crengas acerca da seguranca.
Corroborado por Pavlou (2003) quando este afirma que as caracteristicas Uinicas do ambiente
de compra virtual (incapacidade de ver e tocar no produto e a auséncia de contacto direto com
colaboradores) fazem com que os consumidores sintam uma maior incerteza e risco elevado
nas suas decisdes de compra online. Segundo este autor, a confianca ¢ uma das ferramentas

mais eficazes para reduzir a incerteza e os riscos € gerar uma sensagao de seguranga.

57



Observando os resultados obtidos na investigacdo, apesar da Confianga apresentar
correlagdes positivas com as devidas varidveis, esta também apresenta variancias abaixo do
esperado. Relativamente a relacdo entre a Confianga e a Utilidade Percebida (H1), esta possui
uma variancia bastante préxima do nivel considerado “aceitavel” (12=0.497). No que toca a
relagdo entre a Confianca e a Facilidade de Utilizagdo Percebida, esta apresenta uma variancia
de 0.412, fazendo também ela parte do lote de hipoteses rejeitadas.

No que toca a relacdo entre a Confianga e a Facilidade de Utilizagdo Percebida (Ho),
na investigacdo realizada por Nagy e Hajdu (2021), os autores verificaram que o nivel de
confianga dos consumidores relativamente a uma loja que utilize A € proporcional a
facilidade percebida que estes esperam dela. Isto ¢, quanto maior o indice de confianga, maior
sera a facilidade de utilizagdo. Os resultados da presente dissertagdo apresentam conclusdes
diferentes. A varidncia registada ¢ de apenas 0.412, encontrando-se abaixo do nivel
“aceitavel”. Ou seja, menos de metade da Facilidade de Utilizagdo Percebida ¢ explicada pela
variancia da Confianga.

Relativamente a Experiéncia, na perspetiva do consumidor, Ha e Stoel (2009)
definem-na nas compras online como “o nimero de experiéncias que inclui a busca por
informagdo, navegag¢do no website, colocar uma encomenda, pagamento, interagdes com o
apoio ao cliente, entrega, resolucao de problemas pos-compra e satisfagdo com a compra” (p.
567). No estudo conduzido, verificou-se que a Experiéncia ndo impacta qualquer na
componente cognitiva do TAM (Hz e Hio). No que toca a relagdo com a Utilidade Percebida
(H2), registou a pior correlacdo de todas as hipdteses formuladas e, consequentemente, a pior
variancia (0.237), encontrando-se no patamar considerado “fraco”. Similarmente, a relagdo da
Experiéncia com a Facilidade de Utilizacdo Percebida (Hio) foi rejeitada. A correlacao
demonstrou ser a segunda pior dentro das 11 testadas, bem como a variancia (0.327).

Por ultimo, existem seis hipoteses que se encontram em sintonia com o modelo de
Davis (1985), sendo elas: Hs, Hs4, Hs, Hs, H7 € Hs. Destas, a Hg (Atitude — Intencao
Comportamental) ¢ a que apresenta tanto a correlacdo mais forte, como a varidncia. Em
conformidade com o que defendem Nagy e Hajdu (2021), estas conclusdes sugerem que
consumidores que tenham uma atitude positiva em relagao a lojas que utilizam IA, estdo mais
dispostos a comprar nessas mesmas lojas. Olhando também para a segunda correlacdo mais

forte, a H4 indica-nos que a 61,4% da Utilidade Percebida provém da variancia da Facilidade
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de Utilizacdo. Isto ¢, quanto mais fécil for utilizar lojas que contenham IA para o consumidor,

mais utilidade este v€ nestas.
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6. Conclusao

Ao longo da dissertagdo foi possivel aprofundar o conhecimento acerca das
tecnologias inerentes a Inteligéncia Artificial, quais as suas aplicabilidades no Marketing
Digital e o seu nivel de aceitagdo por parte dos consumidores aquando as suas compras
através da Internet. Para além disso, verificou-se que o TAM ndo ¢ um modelo totalmente
adequado para a realizagdo deste estudo.

E notério que ao longo dos tltimos 100 anos, o Marketing, para Brunswick (2014) tem
evoluido constantemente devido a variedade de influéncias que o envolvem. O Marketing
Digital, sendo a vertente mais moderna deste campo, utiliza estratégias inovadoras que
magnetizam e retém uma série de consumidores que adquirem um determinado produto ou
servico (Ramesh e Vidhya, 2019). Parte destas estratégias assentam em utilizar tecnologias
como a [A, onde ferramentas como os motores de busca, a Internet of Things, os chatbots, o
marketing automation e a curadoria de ofertas utilizam algoritmos que lhes permite entregar
um maior valor aos consumidores.

Relativamente a intengdo de compra, explorou-se um modelo criado recentemente pela
Google (2020): o Messy Middle. Este modelo, construido com influéncias de outros
anteriormente desenvolvidos (como o AIDA e o ZMOT), procura explicar a totalidade da
jornada da compra online desde o primeiro estimulo, passando pelo processo de procura de
alternativas, até a compra final. Assim, ¢ possivel utilizar diversas tecnologias da IA para
influenciar a intengdo de compra dos consumidores. Tecnologias como a publicidade digital
em tempo real podem influenciar o momento da Exposi¢ao e da Exploracdo e Avaliagdo,
gerando assim um elevado numero de alternativas que o consumidor pode considerar antes de
efetuar a sua compra. A Google (2020) indica-nos também que, numa lista de centenas,
existem 6 vieses chave que influenciam a intencdo de compra dos consumidores dentro do
Messy Middle: a Heuristica de Categoria, a Viés Autoritaria, a Prova Social, o Poder do
Agora, a Viés da Escassez e o Poder do Gratuito.

Por fim, no estudo quantitativo, utilizou-se o ja aprofundado Modelo da Aceitagao de
Tecnologia desenvolvido por Davis (1985). A utilizacdo deste modelo ndo se demonstrou
totalmente adequada, tendo-se rejeitado 5 hipdteses. Para averiguar a utilidade do modelo,
baseou-se a investigagdo num estudo realizado por Nagy e Hajdu (2021) onde os autores

procuraram explorar o nivel de aceitagdo dos consumidores acerca da utilizagdo de IA nas
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compras online na Hungria. No entanto, para esta disserta¢do, realca-se o acrescento de
variaveis baseadas no Messy Middle para que fosse possivel obter informagdo que
complementasse a aceitagdo da IA e a intencdo de compra dos consumidores. O Messy
Middle, por se tratar de um modelo desenvolvido recentemente, & data da realizacdo deste
projeto, nao possui estudos que o tenham colocado em pratica desta forma.

Os resultados, como ja referidos, foram maioritariamente, mas ndo totalmente
positivos. 6 hipoteses foram aceites e 5 foram rejeitadas. O que influencia a intencao
comportamental dos consumidores face a utilizacao de IA nas suas compras online ¢ a atitude,
através da influéncia da relevancia que esta tecnologia tem para a tarefa que os consumidores
estdo a realizar. Por sua vez, este fator influencia diretamente a utilidade, que causa um efeito
direto significativo na atitude. Esta, consequentemente, impacta a inten¢do comportamental.

Assim sendo, em linha com os resultados obtidos, as lojas online precisam de criar
ferramentas que sejam relevantes para melhorar a eficacia das compras dos consumidores
para que este tenha uma maior tendéncia para as utilizar. Esta relevancia pode ser atingida
através da personalizacao de ofertas para que os consumidores consigam realizar os melhores
negocios, diminuindo assim o tempo que estes permanecem no ciclo de Exploracdo-Avalia¢ao
do Messy Middle. A soma de todos estes fatores contribui para uma atitude mais positiva em
torno de lojas que utilizem IA, contribuindo para um aumento de trafego nas suas
plataformas.

Por fim, torna-se mais importante do que nunca criar uma jornada personalizada para
cada consumidor de forma a satisfazer as suas necessidades de uma forma mais eficaz e, ao
mesmo tempo, melhorar cada vez mais a experiéncia online. Posto isto, com a realizacdo de
toda esta investigagdo, confirma-se que a IA ¢ uma tecnologia altamente eficiente que os
marketeers podem utilizar para perceber a adaptacao/aceitagdo dos consumidores a

determinadas praticas digitais.

6.1. Limitacoes

Ao longo do desenvolvimento da investigacao, encontraram-se algumas limitagdes que
ndo permitiram que o estudo fosse tdo profundo como poderia ter sido.

Primeiramente, ¢ a mais obvia das que serdo mencionadas, a propagacdo do novo

coronavirus SARS-CoV-2, mais conhecido por COVID-19, foi a mais impactante. O facto
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desta dissertagdo ter sido realizada ao longo de um periodo pandémico ndo permitiu a
realizagdo de “trabalho de campo”. O plano inicial para este projeto consistia em efetuar
entrevistas presenciais a especialistas em [A e marketeers que utilizassem estas tecnologias no
desempenho das suas tarefas profissionais de forma a averiguar a taxa de utilizagcdo e procurar
saber se consideravam esta tecnologia de facto 1util e eficiente. Posteriormente, comparar-se-
iam os resultados das entrevistas com a perce¢do € o nivel de aceitacdo dos consumidores
acerca da utilizagdo da IA nas lojas online, obtendo assim uma investigagdo mais detalhada
acerca da tematica.

De forma a tentar contornar o efeito pandémico na investigacdo, mas mantendo o
mesmo nivel de detalhe, procurou-se também elaborar um inquérito por questiondrio a
profissionais de marketing. Tal ndo foi possivel devido a limitagdes de tempo e demora na
obtenc¢do de respostas. Posto isto, manteve-se entdo apenas a investigacao relacionada com a
perspetiva do consumidor.

Outra razio pela qual o estudo se encontra limitado € o facto do modelo Messy Middle
ter sido criado recentemente, a data da escrita deste projeto. A utilizagdo de um modelo com
tdo pouco tempo de existéncia, ndo permitiu ainda a comunidade cientifica aprofundar o seu
conhecimento acerca da sua praticidade em investigacdes, dificultando assim a obtencdo de
literatura relacionada com o assunto, de como o utilizar corretamente € a sua consequente
operacionalizacao.

Por fim, a tematica da Inteligéncia Artificial é extremamente ampla, tal como a do
Comportamento do Consumidor. Cada um destes topicos abrange uma multiplicidade de
variaveis, o que torna complicado o seu afunilamento sem sentir que se esta a deixar algo de

importante fora da investigagao.

6.2. Sugestoes de investigacao futura

Para que investigagdes futuras consigam ser mais detalhadas, propde-se a utilizacdo de
modelos comportamentais que estejam mais extensamente estudados como a Jornada do
Consumidor de McKinsey (2009) ou o0 ZMOT (2011).

A presente dissertacdo abordou exclusivamente a perspetiva dos consumidores
relativamente ao uso de IA no Marketing Digital. Posto isto, sugere-se investigar a perspetiva

das empresas para que fosse possivel perceber qual o verdadeiro nivel de adogdo desta
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tecnologia nas organizagdes e quao eficiente e eficaz ¢ na obtencao de resultados relacionados
com 0 e-commerce, uma vez que existe uma plenitude de literatura acerca do assunto.

Por tltimo, sugere-se o afunilamento do tema. A utilizagdo de uma tematica demasiado
abrangente dificulta bastante a consecucao de resultados especificos. Assim, propde-se que no
futuro se escolha um pequeno grupo de tdpicos sobre cada assunto de forma a que a

investigagao se torne mais focada.
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8. Apéndices
Apéndice A - Questionario

Questao Opcoes de resposta
Caracteriza¢do Sociodemografica

Feminino

Indique o seu sexo. .
q Masculino

Norte
Centro
Area Metropolitana de Lisboa
Indique a sua regiao. Alentejo
Algarve
Regido Autonoma dos Agores
Regido Autonoma da Madeira

Menos de 18 anos
Entre os 18 e 24 anos
Entre 25 e 34 anos
Entre 45 e 54 anos
Entre 55 e 64 anos
Mais de 65 anos

Qual a faixa etéria a que pertence?

Confiancga na tecnologia

1. Acredito que a utilizag¢do da IA no retalho
online ¢ usada para me dar as melhores
ofertas.

2. Confio em lojas online que utilizam IA.

3. A quantidade de dados que a IA recolhe

o Discordo totalmente (1) a Concordo
sobre mim ndao me preocupa.

totalmente (5)
4. A seguranga das minhas compras ¢
essencial para que eu confie na IA.

5. Confio que a minha privacidade online
(historico de navegacao, de compras, etc.)
esta segura com os sistemas de [A.

Experiéncia
1. Tenho experiéncia em comprar online.

2. Ja utilizei websites que fazem uso da [A
(chatbots, recomendagdes, sugestdes de
alternativas, contetido personalizado, etc).
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3. Uma boa experiéncia numa loja online que Discordo totalmente (1) a Concordo
contenha IA ¢ essencial para que eu volte a totalmente (5)
comprar na loja em questao no futuro.

4. Consumo regularmente websites/
plataformas que fazem uso da IA.

Relevancia da Tarefa

1. Acredito que a IA pode ser utilizada
eficazmente no meio digital.

2. Acredito que a IA pode ser util durante a
minha pesquisa por alternativas (produtos
semelhantes).

Discordo totalmente (1) a Concordo
totalmente (5)

3. Acredito que a publicidade que vejo na
Internet encoraja-me a comprar online.

Utilidade Percebida

1. A utilizagao de IA no retalho online
permite-me encontrar melhores
oportunidades de negdcio.

2. A utilizagao de IA no retalho online

melhora a eficicia das minhas compras. Discordo totalmente (1) a Concordo

totalmente (5)
3. A utilizagdo de IA no retalho online ¢ 1til
para mim.

4. A utilizacao de IA no retalho online
permite-me poupar tempo.

Facilidade de Utilizagao

1. Lojas online alimentadas por IA sdo faceis
de usar.

2. Comprar online ndo requer esfor¢o mental
da minha parte se a IA me apresentar

e a e Discordo totalmente (1) a Concordo

totalmente (5)
3. Comprar ndo ¢ complicado se a [A me
recomendar produtos.

4. Aprender a usar lojas alimentadas por IA é
facil para mim.

Atitude

1. Comprar numa loja online que ¢
alimentada por IA ¢ uma boa ideia.
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2. Comprar numa loja online que contenha

e Discordo totalmente (1) a Concordo
IA é uma decisdo sabia. )

totalmente (5)

3. Tenho uma atitude positiva em relagdo a
lojas alimentadas por IA.

Intengdo Comportamental

1. Tenciono visitar e usufruir de lojas
alimentadas por IA mais frequentemente.

2. Estou disposto(a) a gastar mais dinheiro
em produtos que se encontram em lojas

alimentadas por IA. Discordo totalmente (1) a Concordo

totalmente (5)
3. Estou mais disposto(a) a comprar numa
loja que adicione ofertas gratuitas as minhas
compras comparativamente com as que nao
o fazem.

Apéndice B - Tabelas de resultados SPSS

Indique o seu sexo. Tabela de Frequéncias

Porcentagem Porcentagem

Frequéncia ~ Porcentagem vélida acumulativa Indique o seu sexo.
Viélido  Masculino 49 27.8 27.8 27.8 Porcentagem  Porcentagem
Frequéncia  Porcentagem vélida acumulativa
Feminino 127 72.2 72.2 100.0
e e 50T oo Vilido Masculino 43 27.9 27.9 27.9
o - = Feminino 111 72.1 72.1 100.0
Total 154 100.0 100.0
Indique a sua regido.
Porcentagem  Porcentagem Indique a sua regido.
Frequéncia  Porcentagem valida acumulativa Porcentagem  Porcentagem
Vélido Area Metropolitana de 130 73.9 73.9 73.9 Frequéncia  Porcentagem vélida acumulativa
Lisboa Vilido Area Metropolitana de 113 73.4 73.4 73.4
Alentejo 4 23 2.3 76.1 tisboa
Algarve 5 2.8 2.8 79.0 alente1gl 3| LY i 753
Algarve 5 3.2 3.2 78.6
Centro 32 18.2 18.2 97.2
Centro 28 18.2 18.2 96.8
Norte 5 2.8 2.8 100.0 Nera 5 3.2 3.2 100.0
Total 176 100.0 100.0 Total 154 100.0 100.0
Qual a faixa etaria a que pertence? Qual a faixa etaria a que pertence?
Porcentagem  Porcentagem o Porcentagem  Porcentagem
Frequéncia  Porcentagem vélida acumulativa Frequéncia | Porcentagem vélida acumulativa
valido 18-24 45 256 25.6 256 Vilido 18-24 43 27.9 27.9 27.9
25-34 34 193 19.3 44.9 25-34 34 22.1 22.1 50.0
35-44 36 20 20 65.3 35-44 35 22.7 22.7 72.7
- > > 2 45-54 27 17.5 17.5 90.3
45-54 36 20.5 205 85.8 S i 8l 8l o
55-64 19 10.8 10.8 96.6 e B i i o
+65 4 2] 2.3 98.9 -18 1 .6 .6 100.0
-18 2 181! Aol 100.0 Total 154 100.0 100.0
Total 176 100.0 100.0
Alguma vez efetuou compras através da Internet
. (online)?
Alguma vez efetuou compras através da Internet
(online)7 Porcentagem  Porcentagem
° Frequéncia  Porcentagem vélida acumulativa
R Porcentagem  Porcentagem Vilido  Sim 154 100.0 100.0 100.0
Frequéncia  Porcentagem valida acumulativa
Viélido  Sim 154 87.5 87.5 87.5
Nao 22 12.5 12.5 100.0
Total 176 100.0 100.0
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Resumo de processamento do

Estatisticas
caso
Alguma vez
N % efetuou
compras
Casos Valido 30 100.0 Qual a faixa através da
i i ari Internet
- a Indique o Indique a etdria a que r
- ?
Excluidos 0 -0 seu sexo. sua regido. pertence? (online)?
Total 30 100.0 N Vilido 154 154 154 154
a. Exclusdo de lista com base em Omisso Y Y 0 Y
todas as varidveis do Média 1.7208 1.7597 3.5779 1.0000
rocedimento. ;
P Mediana 2.0000 1.0000 3.0000 1.0000
Modo 2.00 1.00 2.00 1.00
Erro Desvio 145008 1.31882 1.36618 .00000
Estatisticas de confiabilidade ini
Minimo 1.00 1.00 1.00 1.00
Alfa de Maximo 2.00 5.00 7.00 1.00
Cronbach
com base
em itens
Alfa de padronizado
Cronbach s N de itens
Estatisticas
J4 utilizei Uma boa
Confio que a websites que  experiéncia
minha fazem uso numa loja Acredito que A utilizagdo
Acredito que privacidade da IA online que a IA pode de IA no
a utilizacio A online (chatbots, contenha IA ser dtil Acredito que retalho
da IA no quantidade (histérico de recomenda¢ € essencial duranr:e a a online
retalho de dad. navegacio, Ges, para que eu minha blicidad permite-me
online é Gue A 4Seourancd  ge compras, sugestoes de volte a ,egﬁ,";,‘,‘"’g‘;m A;'T:';f,g:e pesquisa por  que vejo na | encontrar
usada para Confio em recolhe compras é etc.) estd Tenho alternativas, comprar na websites/pla  ser utilizada alternativas Internet melhores
medaras oo sobre mim essencial  segura com anci. contefido 10jaem  taformas que  eficazmente _(Produtos  encoraja-me  oportunidad
melhores 03 EET nio me paraque ey 05 sistemas  SPETINER  personalizad  questiono el L no meio . semelhantes) a comprar es de
ofertas. A preocupa.  confie na IA. de IA. online. o, etc). futuro. da IA. digital. . online. negocio.
N Valido 154 154 154 154 154 154 154 154 154 154 154 154 154
Omisso 0 0 0 [ 0 0 0 0 o 0 0 0 0
Média 3.6948 3.7338 2.7857 4.2338 3.1039 4.1688 3.8636 3.9091 3.6688 3.9935 4.0844 3.6494 3.7273
Mediana 4.0000 4.0000 3.0000 5.0000 3.0000 4.0000 4.0000 4.0000 4.0000 4.0000 4.0000 4.0000 4.0000
Modo 3.00 4.00 3.00 5.00 3.00 5.00 5.00 5.00 3.00 4.00 4.00 5.00 4.00
Erro Desvio 1.05612 97714 1.33805 1.01487 1.25333 1.00849 1.08506 1.09880 1.12055 .88927 .92850 1.27075 1.02436
Estou mais
disposto(a) a
compra»r
Comprar Estou numa_lqja
online nio disposto(a) a  que adicione
A utilizagao requer Tenciono gastar mais ofertas
de IA no A utilizagio esforco Comprar Tenho uma visitar e dinheiro e grauitas as
retalho de IA no mental da Comprar numa loja atitude usufruir de produtos minhas
online A utilizagdo retatho Lojas online ~ Minha parte  comprarngo  Aprender a numa loja online que positiva em lojas que se compra‘s_
melhora a de 1A no online alimentadas ~ Se3Mme  Ceomplicado  usar lojas  online que é  contenhalA  relacioa  alimentadas  encontram  COMPArATNA
eficicia das retalho permite-me por IA sdo apresentar se a A me alimentadas alimentada é uma lojas por IA mais em lojas et o
minhas online é qtil poupar faceis de diversas recomendar  por IA é facil  por IA é uma decisao li d as q:zeer::o °
compras. para mim. tempo. usar. alternativas. produtos. para mim. boa ideia. sabia. por IA. nte. por IA. -
154 154 154 154 154 154 154 154 154 154 154 154 154
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
3.7208 3.6169 3.8247 3.9351 3.6494 3.6494 4.0390 3.8506 3.7338 3.6558 3.6558 3.0909 4.0000
4.0000 4.0000 4.0000 4.0000 4.0000 4.0000 4.0000 4.0000 4.0000 4.0000 4.0000 3.0000 4.0000
4.00 4.00 4.00 4.00 4.00 4.00 5.00 4.00 4.00 4.00 4.00 3.00 5.00
1.01940 1.04911 1.10337 .90514 1.18560 1.15771 .93503 .95509 .95001 1.06875 1.05645 1.31041 1.02899
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Correlacdes Correlacées
Media_Exper  Media_Utilida Media_Facilid
lencia dePercebida Media_Relev  adeUtilizacao
Media_Experiencia Correlagio de Pearson 1 487" anciaTarefa Percebida
Sig. (2 extremidades) .000 Media_RelevanciaTarefa  Correlagdo de Pearson 1 .688"
N 154 154 Sig. (2 extremidades) .000
Media_UtilidadePercebi Correlagdo de Pearson 487" 1 N 154 154
da q s T - =
" p Media_FacilidadeUtilizac  Correlagdo de Pearson .688 i
Sig. (2 extremidades) .000 ATt
N 154 154 Sig. (2 extremidades) .000
**_ A correlagdo é significativa no nivel 0,01 (2 extremidades). N 154 154
**. A correlacdo é significativa no nivel 0,01 (2 extremidades).
Correlacoes Correlagoes
Media_Confi Media_Utilida Media_Relev ~ Media_Utilida
anca dePercebida anciaTarefa dePercebida
Media_Confianga Correlagdo de Pearson 1 705" Media_RelevanciaTarefa  Correlacdo de Pearson 1 768"
Sig. (2 extremidades) .000 Sig. (2 extremidades) .000
N 154 154 N 154 154
Media_UtilidadePercebi  Correlacio de Pearson 705" 1 zllediakUtiIidadePercebi Correlagdo de Pearson 768" 1
da & N .
Sig. (2 extremidades) .000 Sig. (2 extremidades) .000
N 154 154 N 154 154
**_A correlagdo é significativa no nivel 0,01 (2 extremidades). **. A correlagdo ¢€ significativa no nivel 0,01 (2 extremidades).
Correlacoes Correlacoes
Media_Facilid Media_Facilid
adeUtilizacao ~ Media_Utilida adeUtilizacao  Media_Atitud
Percebida dePercebida Percebida e
Media_FacilidadeUtilizac  Correlagdo de Pearson 1 784" Media_FacilidadeUtilizac  Correlagdo de Pearson 1 747"
aoPercebida aoPercebida .
Sig. (2 extremidades) .000 Sig. (2 extremidades) .000
N 154 154 N 154 154
erdia_UtiIidadePercebi Correlagio de Pearson 784" 1 Media_Atitude Correlagdo de Pearson 747" 1
a
Sig. (2 extremidades) .000 Sig. (2 extremidades) .000
N 154 154 N 154 154

**_A correlagdo é significativa no nivel 0,01 (2 extremidades).

Correlacoes

**_ A correlagdo é significativa no nivel 0,01 (2 extremidades).

Correlacoes

Media_Intenc

Media_Utilida = Media_Atituc . -
dePercebida e Media_Utilida aoComporta
dePercebida mental
Media_UtilidadePercebi Correlagdo de Pearson 1 774" B e R e
H & " Media_UtilidadePercebi Correlagdo de Pearson 1 737
Sig. (2 extremidades) .00( da . .
Sig. (2 extremidades) .000
N 154 15«
. . 3 N 154 154
Media_Atitude Correlagdo de Pearson 774 3 . ~ =
Media_IntencaoComport  Correlacdo de Pearson 737 1
Sig. (2 extremidades) .000 amental - -
Sig. (2 extremidades) .000
N 154 15«
— — - - N 154 154
. A correlagdo é significativa no nivel 0,01 (2 extremidades). . . N -
**_A correlagdo é significativa no nivel 0,01 (2 extremidades).
Correlagoes Correlacdes
Media_Facilid Media_Intenc
Media_Confi adeUtilizacao Media_Atitud aoComporta
anca Percebida e mental
Media_Confianca Correlagdo de Pearson 1 642" Media_Atitude Correlacdo de Pearson 1 .818""
Sig. (2 extremidades) .000 Sig. (2 extremidades) .000
N 154 154 N 154 154
Media_FacilidadeUtilizac  Correlagio de Pearson 642" 1 Media_IntencaoComport  Correlagdo de Pearson .818"" 1
aoPercebida amental : :
Sig. (2 extremidades) .000 Sig. (2 extremidades) 000
N 154 154 N 154 154
**_ A correlagdo ¢é significativa no nivel 0,01 (2 extremidades). **. A correlagdo ¢€ significativa no nivel 0,01 (2 extremidades).
Correlacoes
Media_Facilid
Media_Exper  adeUtilizacao
iencia Percebida
Media_Experiencia Correlagdo de Pearson 1 5717
Sig. (2 extremidades) .000
N 154 154
Media_FacilidadeUtilizac ~ Correlagdo de Pearson 5717 1
aoPercebida
Sig. (2 extremidades) .000
N 154 154

**_ A correlagdo é significativa no nivel 0,01 (2 extremidades).
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Variaveis Inseridas/Removidas®

Variaveis Variaveis
Modelo inseridas removidas Método
1 Media_Intenc Inserir
aoComporta
mental

a. Varidavel Dependente: Media_Atitude
b. Todas as variaveis solicitadas inseridas.

Resumo do modelo

Estatisticas de mudanga

R quadrado Erro padrao Mudanca de Sig. Mudanga
Modelo R R quadrado ajustado da estimativa R quadrado  Mudanca F dfl df2 F
1 .818* .670 .668 51713 .670 308.414 1 152 .000
a. Preditores: (Constante), Media_IntencaoComportamental
ANOVA?
Soma dos Quadrado
Modelo Quadrados df Médio z Sig.
1 Regressao 82.476 1 82.476 308.414 .000°
Residuo 40.648 152 267
Total 123.123 153
a. Varidvel Dependente: Media_Atitude
b. Preditores: (Constante), Media_IntencaoComportamental
Coeficientes?
Coeficientes
Coeficientes nao padronizado
padronizados s
Modelo B Erro Erro Beta t Sig.
1 (Constante) .940 .165 5.691 .000
Media_IntencaoComport 784 .045 .818 17.562 .000
amental
a. Varidvel Dependente: Media_Atitude
Variaveis Inseridas/Removidas®
Variaveis Variaveis
Modelo inseridas removidas Método
1 Media_Facilid Inserir
adeUtilizacao
Percebida
a. Variavel Dependente: Media_Confianca
b. Todas as variaveis solicitadas inseridas.
Resumo do modelo
Estatisticas de mudanca
R quadrado Erro padrao Mudanca de Sig. Mudanca
Modelo R R quadrado ajustado da estimativa R quadrado  Mudanga F dfl df2 F
1 .642° 412 408 .64041 412 106.466 1 152 .000
a. Preditores: (Constante), Media_FacilidadeUtilizacaoPercebida
ANOVA?
Soma dos Quadrado
Modelo Quadrados df Médio z Sig.
1 Regressao 43.664 1 43.664 106.466 .000°
Residuo 62.339 152 410
Total 106.003 153
a. Variavel Dependente: Media_Confian¢a
b. Preditores: (Constante), Media_FacilidadeUtilizacaoPercebida
Coeficientes?
Coeficientes
Coeficientes nao padronizado
padronizados s
Modelo B Erro Erro Beta t Sig.
1 (Constante) 1.150 234 4.906 .000
Media_FacilidadeUtilizac .618 .060 .642 10.318 .000

aoPercebida

a. Variavel Dependente: Media_Confianca
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Variaveis Inseridas/Removidas?®

Variaveis Variaveis
Modelo inseridas removidas Método
1 IvLedia_Atitud Inserir
e

a. Varidvel Dependente:
Media_UtilidadePercebida

b. Todas as varidveis solicitadas inseridas.

Resumo do modelo

Estatisticas de mudanga

R quadrado Erro padrao Mudanca de Sig. Mudanga
Modelo R R quadrado ajustado da estimativa R quadrado  Mudanga F dfl df2 F
1 774% .599 .596 57130 .599 226.988 1 152 .000
a. Preditores: (Constante), Media_Atitude
ANOVA?
Soma dos Quadrado
Modelo Quadrados df Médio z Sig.
1 Regressao 74.085 1 74.085 226.988 .000°
Residuo 49.610 152 .326
Total 123.695 153
a. Varidvel Dependente: Media_UtilidadePercebida
b. Preditores: (Constante), Media_Atitude
Coeficientes?
Coeficientes
Coeficientes nao padronizado
padronizados H
Modelo B Erro Erro Beta t Sig.
1 (Constante) .816 .198 4.115 .000
Media_Atitude 776 .051 .774  15.066 .000

a. Variavel Dependente: Media_UtilidadePercebida

a. Variavel Dependente: Media_Confianca

Variaveis Inseridas/Removidas?

Variaveis Variaveis

Modelo inseridas removidas Método
1 Media_Utilida TeeT
dePercebida

a. Variavel Dependente: Media_Experiencia
b. Todas as varidveis solicitadas inseridas.

Resumo do modelo

Estatisticas de mudanga

R quadrado Erro padrao Mudanca de Sig. Mudanca
Modelo R R quadrado ajustado da estimativa R quadrado Mudanca F dfl df2 F
1 .487° 237 232 .70195 .237 47.223 1 152 .000
a. Preditores: (Constante), Media_UtilidadePercebida
ANOVA?
Soma dos Quadrado
Modelo Quadrados df Médio z Sig.
1 Regressao 23.268 1 23.268 47.223 .000°
Residuo 74.896 152 1493
Total 98.164 153
a. Varidvel Dependente: Media_Experiencia
b. Preditores: (Constante), Media_UtilidadePercebida
Coeficientes?
Coeficientes
Coeficientes nao padronizado
padronizados s
Modelo B Erro Erro Beta t Sig.
1 (Constante) 2.288 .242 9.469 .000
yedia_UtilidadePercebi 434 .063 487 6.872 .000
a

a. Varidvel Dependente: Media_Experiencia
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Variaveis Inseridas/Removidas®

Variaveis Variaveis
Modelo inseridas removidas Método
1 Media_Facilid . Inserir
adeUtilizacao
Percebida

a. Variavel Dependente: Media_Experiencia
b. Todas as varidveis solicitadas inseridas.

Resumo do modelo

Estatisticas de mudanca

R quadrado Erro padrao Mudanca de Sig. Mudanca
Modelo R R quadrado ajustado da estimativa R quadrado  Mudanca F dfl df2 F
1 .571* 327 322 .65951 327 73.691 1 152 .000

a. Preditores: (Constante), Media_FacilidadeUtilizacaoPercebida

ANOVA?
Soma dos Quadrado
Modelo Quadrados df Médio z Sig.
1 Regressao 32.052 1 32.052 73.691 .000°
Residuo 66.112 152 .435
Total 98.164 153

a. Variavel Dependente: Media_Experiencia
b. Preditores: (Constante), Media_FacilidadeUtilizacaoPercebida

Coeficientes®
Coeficientes
Coeficientes nao padronizado
padronizados S
Modelo B Erro Erro Beta t Sig.
1 (Constante) 1.881 .241 7.788 .000
Media_FacilidadeUtilizac .530 .062 571 8.584 .000

aoPercebida
a. Variavel Dependente: Media_Experiencia

Variaveis Inseridas/Removidas?®

Variaveis Variaveis
Modelo inseridas removidas Método
1 NLedia_A(itud . Inserir
e

a. Variavel Dependente:
Media_FacilidadeUtilizacaoPercebida

b. Todas as varidveis solicitadas inseridas.

Resumo do modelo
Estatisticas de mudanca

R quadrado Erro padrao Mudanca de
Modelo R R quadrado ajustado da estimativa R quadrado  Mudanca F dfl df2

Sig. Mudanga
F

1 .747% .559 .556 .57607 .559 192.378 1 152

.000

a. Preditores: (Constante), Media_Atitude

ANOVA?
Soma dos Quadrado
Modelo Quadrados df Médio z Sig.
1 Regressao 63.842 1 63.842 192.378 .000°
Residuo 50.442 152 332
Total 114.284 153

a. Variavel Dependente: Media_FacilidadeUtilizacaoPercebida
b. Preditores: (Constante), Media_Atitude

Coeficientes?®
Coeficientes
Coeficientes nao padronizado
padronizados s
Modelo B Erro Erro Beta t Sig.
1 (Constante) 1.120 .200 5.602 .000
Media_Atitude .720 .052 .747  13.870 .000

a. Variavel Dependente: Media_FacilidadeUtilizacaoPercebida
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Variaveis Inseridas/Removidas?®

Variaveis Variaveis
Modelo inseridas removidas Método
1 Media_UtiIid% Inserir
dePercebida

a. Variavel Dependente:
Media_FacilidadeUtilizacaoPercebida

b. Todas as varidveis solicitadas inseridas.

Resumo do modelo

Estatisticas de mudanca

R quadrado Erro padrao Mudanca de Sig. Mudanca
Modelo R R quadrado ajustado da estimativa R quadrado  Mudanca F dfl df2 F
1 .784* .614 .611 .53873 .614 241.777 1 152 .000
a. Preditores: (Constante), Media_UtilidadePercebida
ANOVA?
Soma dos Quadrado
Modelo Quadrados df Médio z Sig.
1 Regressao 70.170 1 70.170 241.777 .000°
Residuo 44.114 152 .290
Total 114.284 153
a. Variavel Dependente: Media_FacilidadeUtilizacaoPercebida
b. Preditores: (Constante), Media_UtilidadePercebida
Coeficientes?
Coeficientes
Coeficientes nao padronizado
padronizados s
Modelo B Erro Erro Beta t Sig.
1 (Constante) 1.015 185 5.470 .000
Media_UtilidadePercebi 753 .048 784 15.549 .000
da
a. Variavel Dependente: Media_FacilidadeUtilizacaoPercebida
Variaveis Inseridas/Removidas?®
Variaveis Variaveis
Modelo inseridas removidas Método
1 Media_Facilid Inserir
adeUtilizacao
Percebida
a. Varidvel Dependente:
Media_RelevanciaTarefa
b. Todas as variaveis solicitadas inseridas.
Resumo do modelo
Estatisticas de mudanca
R quadrado Erro padrao Mudanca de Sig. Mudanca
Modelo R R quadrado ajustado da estimativa R quadrado  Mudanca F dfl df2 F
1 .688* 473 470 59977 473 136.658 1 152 .000
a. Preditores: (Constante), Media_FacilidadeUtilizacaoPercebida
ANOVA?
Soma dos Quadrado
Modelo Quadrados df Médio z Sig.
1 Regressao 49.160 1 49.160 136.658 .000°
Residuo 54.679 152 .360
Total 103.838 153
a. Varidvel Dependente: Media_RelevanciaTarefa
b. Preditores: (Constante), Media_FacilidadeUtilizacaoPercebida
Coeficientes?
Coeficientes
Coeficientes nao padronizado
padronizados s
Modelo B Erro Erro Beta t Sig.
1 (Constante) 1.405 .220 6.398 .000
Media_FacilidadeUtilizac .656 .056 .688 11.690 .000
aoPercebida
a. Variavel Depend Media_Rell iaTarefa
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Variaveis Inseridas/Removidas?®

Variaveis Variaveis
Modelo inseridas removidas Método
1 Media_UtiIidaD . Inserir
dePercebida

a. Variavel Dependente:
Media_RelevanciaTarefa

b. Todas as variaveis solicitadas inseridas.

Resumo do modelo
Estatisticas de mudanca
R quadrado Erro padrao Mudanca de

Sig. Mudanga
F

Modelo R R quadrado ajustado da estimativa R quadrado  Mudanga F dfl df2
1 .768* .590 587 .52943 .590 218.459 1 152 .000
a. Preditores: (Constante), Media_UtilidadePercebida
ANOVA?
Soma dos Quadrado
Modelo Quadrados df Médio z Sig.
1 Regressao 61.233 1 61.233 218.459 .000°
Residuo 42.605 152 .280
Total 103.838 153
a. Varidvel Dependente: Media_RelevanciaTarefa
b. Preditores: (Constante), Media_UtilidadePercebida
Coeficientes?
Coeficientes
Coeficientes nio padronizado
padronizados H
Modelo B Erro Erro Beta t Sig.
1 (Constante) 1.290 .182 7.078 .000
erdia_UtilidadePercebi 704 .048 .768 14.780 .000
a
a. Varidvel Dependente: Media_RelevanciaTarefa
Variaveis Inseridas/Removidas?®
Variaveis Variaveis
Modelo inseridas removidas Método
1 Media_Intenc . Inserir
aoComporta
mental
a. Variavel Dependente:
Media_UtilidadePercebida
b. Todas as varidveis solicitadas inseridas.
Resumo do modelo
Estatisticas de mudanca
R quadrado Erro padrao Mudanca de Sig. Mudanca
Modelo R R quadrado ajustado da estimativa R quadrado  Mudanca F dfl df2 F
1 .737% .544 .541 .60934 .544 181.147 152 .000

a. Preditores: (Constante), Media_IntencaoComportamental

ANOVA?
Soma dos Quadrado
Modelo Quadrados df Médio z Sig.
1 Regressao 67.259 1 67.259 181.147 .000°
Residuo 56.437 152 371
Total 123.695 153

a. Variavel Dependente: Media_UtilidadePercebida
b. Preditores: (Constante), Media_IntencaoComportamental

Coeficientes?
Coeficientes
Coeficientes nao padronizado
padronizados s
Modelo B Erro Erro Beta t Sig.
1 (Constante) 1.188 .195 6.103 .000
Media_IntencaoComport .708 .053 3% 13.459 .000

amental

a. Variavel Dependente: Media_UtilidadePercebida
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