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RESUMO

Esta tese teve como objetivo geral examinar a influéncia e potenciais mudancas de
comportamento dos consumidores para usar ferramentas de Inteligéncia Artificial (1A) na sua
jornada de compra. A pesquisa foi conduzida em duas etapas metodoldgicas: uma abordagem
qualitativa com a realizagdo de 16 entrevistas semiestruturadas, e uma abordagem quantitativa
com a aplicacdo de um survey com 414 participantes. A analise dos dados qualitativos foi
realizada por meio da analise de contedo com o suporte do software Atlas.ti. Na abordagem
quantitativa, utilizaram-se técnicas estatisticas, incluindo Analise Fatorial Exploratoria (AFE),
Anélise Fatorial Confirmatdria (AFC) e Modelagem de Equagbes Estruturais (MEE), com o
auxilio dos softwares AMOS e SPSS. Ademais, 0 modelo transtedrico de comportamento foi
utilizado como complemento na pesquisa quantitativa. Com base nos achados qualitativos,
foram elaboradas reflexdes sobre como a A auxilia nas etapas da jornada do consumidor, assim
como na identificacdo da necessidade de acrescentar o construto "resisténcia" ao modelo teérico
de Aceitacdo do Uso de Dispositivos de Inteligéncia Artificial (AIDUA). A partir dos resultados
da pesquisa quantitativa, foi possivel verificar que a influéncia social, o antropomorfismo e a
resisténcia do consumidor sdo os fatores antecedentes mais preponderantes para a mensuracao
da expectativa de desempenho percebida e, consequentemente, na emogao que colabora na
disposicdo do consumidor em aceitar o uso de dispositivos de 1A na sua jornada de compra.
Além disso, a emocdo estd negativamente relacionada a objecdo do consumidor em aceitar o
uso de dispositivos de 1A no processo de compra. Também foram identificados os estagios de
mudanga de comportamento do consumidor, indicando que os individuos em determinados
estagios possuem caracteristicas e motivacdes psicoldgicas que diferem daquelas em outros
estagios. Dessa forma, pode-se afirmar que esta pesquisa contribuiu para a compreensdo do
comportamento do consumidor no processo de compra com o auxilio de ferramentas de
inteligéncia artificial, trazendo implicacdes teoricas e praticas relevantes para o campo da
pesquisa em administracdo e marketing. Espera-se que os resultados obtidos possam servir
como base para futuros estudos sobre a tematica e auxilie empresas e profissionais da area a
entenderem e aproveitarem o potencial da IA para aprimorar a experiéncia do consumidor em

suas jornadas de compra.

Palavras-chave: Jornada do consumidor. Realidade aumentada. Assistente virtual inteligente.

Sistema de recomendacéao. Chatbot.



ABSTRACT

The main objective of this thesis was to examine the influence and potential behavior changes
of consumers when using Artificial Intelligence (Al) tools in their purchase journey. The
research was conducted in two methodological stages: a qualitative approach with 16 semi-
structured interviews, and a quantitative approach with a survey of 414 participants. Qualitative
data analysis was conducted using content analysis with the support of Atlas.ti software. In the
quantitative approach, statistical techniques were used, including Exploratory Factor Analysis
(EFA), Confirmatory Factor Analysis (CFA), and Structural Equation Modeling (SEM), with
the assistance of AMOS and SPSS software. Additionally, the transtheoretical model of
behavior was used as a complement to the quantitative research. Based on the qualitative
findings, reflections were made on how Al assists in the stages of the consumer journey, as well
as the need to add the construct of "resistance” to the theoretical model of Acceptance of Use
of Artificial Intelligence Devices (AUID). From the results of the quantitative research, it was
possible to verify that social influence, anthropomorphism, and consumer resistance are the
most preponderant antecedent factors for measuring perceived performance expectation and,
consequently, emotion that collaborates in the consumer's willingness to accept the use of Al
devices in their purchase journey. In addition, emotion is negatively related to the consumer's
objection to accepting the use of Al devices in the purchase process. Consumer behavior change
stages were also identified, indicating that individuals in certain stages have psychological
characteristics and motivations that differ from those in other stages. Thus, it can be said that
this research contributed to the understanding of consumer behavior in the purchase process
with the assistance of Al tools, bringing relevant theoretical and practical implications for the
field of administration and marketing research. It is hoped that the results obtained can serve as
a basis for future studies on the subject and assist companies and professionals in the area in
understanding and leveraging the potential of Al to improve the consumer experience in their
purchase journey.

Keywords: Consumer journey. Augmented reality. Intelligent virtual assistant.
Recommendation system. Chatbot.
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1 INTRODUCAO

1.1 CONTEXTUALIZACAO DO TEMA E APRESENTACAO DA PROBLEMATICA

Mudar paradigmas, romper com o antigo modus operandi e sugerir algo inimaginavel.
Parece ficgdo cientifica, mas, na verdade, mudancas sociais, tecnoldgicas e gerenciais estdo
ocorrendo desde a década de 1940, com o surgimento da primeira Inteligéncia Artificial (1A).
Porém, isso se da de maneira mais acentuada atualmente, devido a digitalizacdo e aceleracéo
da transformacdo digital, forcada pela pandemia de COVID-19, causada pelo SARS-CoV-2,
que demandou medidas de isolamento em todo o mundo para evitar a proliferacdo do virus. Os
avancos tecnologicos, como IA, Big Data, computacdo em nuvem, robdtica e Internet das
Coisas (loT), levaram a mudancas sem precedentes, muitas vezes interrompendo e alterando a
forma como os consumidores se comportam e como 0s bens e servicos séo tradicionalmente
produzidos e consumidos.

Historicamente (desde a década de 1950), a énfase dos estudos de comportamento do
consumidor foi direcionada para a relacao entre o fornecedor e 0 comprador. A teoria saiu dessa
estrita relacdo para uma perspectiva centrada em determinantes sociais influenciadores do
comportamento humano (KANT, 2020). Posteriormente, ocorreu a incorporacdo da oOtica
experiencial na década de 1980, do marketing sensorial na década de 1990 e o surgimento do
neuromarketing em 2000 (KOTLER; ARMSTRONG, 2017). No entanto, devido ao alto grau
de convergéncia entre o ciberespaco e espaco fisico. As tecnologias estdo gerando complexas
transformacdes e ocasionando grandes desafios nos segmentos de negécios (CARAYANNIS;
CAMPBELL, 2021). Sendo assim, as organizacfes devem acompanhar e se adequar a esse
novo proposito: o de atender a um individuo cada vez mais conectado, seletivo, exigente e
consciente (KLAUS; ZAICHKOWSKY, 2020). Isso exige, progressivamente, que as
organizagOes repensem e reestruturem seus modelos de negocio para lidar com as constantes
mudangas na jornada do consumidor.

Decerto, 0 comportamento do consumidor estd em constante evolucdo com o rapido
desenvolvimento da ciéncia e da tecnologia da informacéo e se apresenta como um campo que
contribui para a compreensdo da maneira como os individuos ou grupos de pessoas escolhem,
compram, utilizam e detém de bens, servicos, concepcdes ou experiéncias (OSTROM et al.,
2015), que satisfacam o0s seus desejos e necessidades (BERHIMPON; PANGEMANAN;

RUMOKOY, 2018). Por esse argumento, percebe-se que o estudo dessa area é dinamico,
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abrange interagdes e envolve trocas, sendo seu principal objetivo a construcdo de
relacionamento duradouro entre o empreséario e o consumidor.

Nessa perspectiva, gradualmente, mais ainda de maneira incipiente, estdo sendo
elaboradas pesquisas que evidenciem os impactos da tecnologia no comportamento do
consumidor (AHMAD et al., 2020), os quais favorecem consumidores mais autbnomos, que
passam a ser importantes atores e tomadores de decisdo, frente ao potencial acesso de
informacdes que detém (SYAM; SHARMA, 2018; BRITO et al., 2019). Jose (2017) aponta
que o uso de tecnologias como smartphones, e-commerce, midia social e pagamento digital
colabora para influenciar significativamente no comportamento de compra e gasto do
consumidor, devido as diversas variedades de motivacdes. O individuo acredita que a inovagéo
tecnoldgica pode fornecer soluces para simplificar a jornada do consumidor, melhorar a
satisfacdo, o custo, as decisbes de compra etc. (SACHDEVA; NARWAL; KANT, 2018).

Esse processo, influenciado pelo avango tecnoldgico, tem impactado e remodelado os
principais conceitos e teorias sobre comportamento e tendéncia do consumidor na jornada de
compra (SCOTT et al., 2017), pois tem aperfeicoado os habitos e perspectivas de compras e
colaborado para que o e-commerce e as midias sociais ganhassem destaque e forca,
contribuindo para que as empresas precisem se adaptar as plataformas digitais. Diante disso,
percebe-se que os consumidores desenvolvem habitos ao longo do tempo sobre o que consumir,
quando e onde. Embora o consumo seja habitual, ele também é contextual. A tecnologia € um
desses fatores, pois, a medida que surgem tecnologias inovadoras, ocorre uma quebra de velhos
habitos, surgindo novas tendéncias e padrées de consumo (SHETH, 2020).

Nesse cenario de crescente dependéncia tecnoldgica, 0os consumidores sdo incentivados
a utilizar a tecnologia em suas vidas didrias, inclusive durante o processo de compra,
contribuindo para reconfiguracdo de comportamentos (MORIUCHI et al., 2020). O indice
MCC-ENET aponta que compras on-line passaram a ser habitual no consumo entre 0s
brasileiros, evidenciado pelo aumento de participacdo e-commerce que, de acordo com 0
Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE), corresponde a 11,5% no acumulado de
2020 a 2021 no comércio varejista (IBGE, 2021; MCC-ENET, 2021).

Dessa maneira, as plataformas de redes sociais on-line, como Twitter, Instagram e
Facebook, desempenham um papel de divulgacéo, opinido, venda e compra de bens e servicos,
sendo um espaco para as empresas mostrarem seus conceitos e valores e se aproximarem do
seu publico-alvo. Ademais, torna-se um ambiente de comunicagdo entre consumidores e
vendedores e para interacdo, discussdes e compartilhamento de experiéncias, tanto positivas

guanto negativas. Com os consumidores mais conectados, suas expectativas se tornam maiores
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e mais ferramentas sofisticadas (Alexa, Sygic, ChatGPT, etc) estdo sendo usadas para satisfazer
as suas necessidades. Da mesma forma, muitas empresas estdo usando essas midias para
influenciar as opiniGes dos consumidores e 0s seus padrdes de compra (JOSE, 2017).

Sendo assim, plataformas e aplicativos digitais colaboraram para que os bens e servi¢cos
tomassem outro contexto e significados por meio da conexao & internet. E uma ruptura entre o
tradicional e o contemporaneo, exigindo que as empresas estejam alinhadas aos novos
paradigmas de consumo. Nesse contexto, a tecnologia disruptiva (ou destrutiva), isto &, aquela
inserida no mercado com melhores caracteristicas ou menor custo-beneficio para o consumidor
(SERRANO; BALDANZA, 2017), ganha espaco. Uma importante tecnologia disruptiva é a 1A
(PILLAI; SIVATHANU; DWIVEDI, 2020), sendo definida como a capacidade das méquinas
de se comunicarem e imitarem as capacidades dos humanos (SCHUTZER, 1990). Além disso,
a inteligéncia artificial possui uma capacidade sistematica de processar, aprender e interpretar
dados para atingir objetivos especificos, permitindo a adaptacdo adequada, conforme a
necessidade da organizacdo (KAPLAN; HAENLEIN, 2019).

Embora a IA exista desde a década de 1950, ela ganhou popularidade recentemente
(DUAN et al., 2019), pois esta criando valor para o negécio, ajudando as organizagdes com
agilidade, economia de recursos, antecipacdo da demanda, realizacdo de promocéo, entrega de
bens e servicos aos consumidores, além de possibilitar uma visdo mais estratégica para a
empresa (PILLAI; SIVATHANU; DWIVEDI, 2020). Espera-se que, com 0 aumento de
precisdo preditiva da IA, as empresas comecem a prever o que 0os consumidores comprardo,
levando a melhorias substanciais na capacidade de previsao, mudando de maneira continua os
modelos de negécio (DAVENPORT et al., 2020).

Desse modo, a jornada do consumidor passa a ser cada vez menos linear a medida que
a tecnologia se torna gradativamente mais acessivel e sofisticada. 1sso quer dizer que, devido
ao aumento da concorréncia e dos canais de comunicacdo, torna-se necessario monitorar a
forma como o consumidor enxerga os bens e servicos ofertados no mercado. Segundo André et
al. (2018), os consumidores contemporaneos dispdem de mais opcdes de escolha e informacdes
sobre essas alternativas, ajudando-os a encontrar e selecionar as possibilidades que melhor
atendem as suas necessidades. Com o consumidor se apropriando das tecnologias digitais e
estando mais maduro digitalmente, a 1A passa a ter um papel fundamental na jornada do
consumidor por estar presente no cotidiano das pessoas. Dessa forma, a 1A passa a ser parte
relevante do processo comunicacional e de compra, sendo uma facilitadora da relacéo entre a
organizacao e seus (potenciais) consumidores, estimulando uma interacdo e o dialogo com a
empresa no meio digital (PEREZ-VEGA et al., 2021).
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Devido a isso, muitas empresas estdo adotando novas tecnologias com o objetivo de
alcangar alto desempenho e vantagem competitiva (WEILL; WOERNER, 2018). Dentre essas,
a IA ocupa posicdo de destaque (PANETTA, 2018) e atrai a atencdo das organizacoes
empresariais (BORGES et al., 2020). As principais ferramentas de IA utilizadas nas empresas
séo as que realizam um atendimento automatizado e aceleram a assisténcia aos consumidores,
resolvendo ou direcionando a maior parte deles.

O aumento da presenca do consumidor e das organizacdes no ambiente digital favorece
a aplicacdo e uso de ferramentas baseadas em IA, como os chatbots, Assistente Virtual
Inteligente (AVI1), Realidade Aumentada (RA) e Sistema de Recomendacéo (SR). Todas elas
podem ser usadas pelo consumidor como auxilio no processo de jornada de compra, tanto no
ambiente fisico quanto no digital (CHOPRA, 2019; PILLAI; SIVATHANU; DWIVEDI, 2020).
Portanto, a IA ja se tornou parte do cotidiano da vida das pessoas e tem ganhado cada vez mais
atencdo em relacdo ao seu uso no ambiente de negécios (ERIKSSON; BIGI; BONERA, 2020).

Nessa perspectiva, como aponta Romano, Sands e Pallant (2020), as ferramentas
baseadas em IA estdo inovando, cada vez mais, a maneira COmo as empresas operam € como
0s consumidores se envolvem. Para as empresas, essas tecnologias estdo sendo utilizadas para
reduzir custos, aumentar as interagdes com os consumidores, segmentar 0s usuarios de midia
social e aumentar e melhorar o processo de vendas (SYAM; SHARMA, 2018). Para os
consumidores, elas estdo aumentando a conveniéncia das compras, proporcionando novos
canais e maneiras de realizar uma compra (DUARTE; SILVA; FERREIRA, 2018), além de
ajudar o consumidor a tomar uma melhor decisao na sua jornada.

Corroborando, Brill, Munoz e Miller (2019) afirmam que ha pouca evidéncia empirica
da satisfacdo do consumidor com os assistentes virtuais inteligente. Para Gonzalez Viejo et al.
(2019), torna-se fundamental estudar ferramenta de IA, pois, desde o smartphone, ela é
considerada a tecnologia de consumo com maior crescimento, podendo interferir diretamente
na necessidade e decisdo de compra do individuo. Zarouali et al. (2018) apontam que
compreender a experiéncia e percepcao do usuario sobre o desempenho dos chatbots é uma
lacuna encontrada na literatura, tornando-se importante preenché-la por meio da intencéo de
uso, atitude e envolvimento do usuario (MORIUCHI et al., 2020). Romano, Sands e Pallant
(2020) afirmam que ha poucos estudos relacionando RA com a satisfagdo e experiéncia do
consumidor com seu uso, sendo necessario investigar os diferentes estagios da jornada do
consumidor, para a sua tomada de decisdo de compra na utilizagdo dessa ferramenta de 1A.

Logg, Minson e Moore (2019), ao estudarem os sistemas de recomendacao, perceberam

que h& uma lacuna na literatura entre a percepcdo do consumidor e a aceitacdo do seu uso.
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Yeomans et al. (2019) apontam a questdo da compreensdo do que é essa ferramenta para
desenvolver o estimulo a aceitacdo ou rejeicdo, bem como a desconfianca para seu uso no
processo de compra. Em contrapartida, as empresas que pagam para ter seu bem ou servigo em
destaque nas recomendacdes organizam conforme seus proprios interesses. Davenport et al.
(2020) argumentam que os estudos sobre IA e comportamento do consumidor precisam gerar
insights de curto e longo prazo, apontando para caminhos pelos quais a IA provavelmente se
desenvolvera, por exemplo, vendedores enviarem uma mercadoria para residéncia de um
potencial consumidor, conforme as necessidades percebidas e recomendadas pela 1A, sem
ocorrer devolucao e efeito negativo associado.

De modo geral, as pesquisas existentes na area ressaltam que o uso da IA oferece
vantagens substanciais, principalmente em casos que envolvem a interacdo entre inteligéncia
artificial e o consumidor (DAVENPORT et al., 2020). Além disso, 0 consumidor expressa a
percepcdo mais positiva de uma IA, quando ela demonstra reciprocidade. Ao realizar o
experimento do dilema do prisioneiro (instrumento de pesquisa com base em teoria dos jogos),
Sandoval et al. (2016) constatou que os participantes exibiram niveis de reciprocidade
semelhantes, em relacdo a parceiros robds e parceiros humanos. Ademais, um estudo seminal
(MORI, 1970) mostrou que, a medida que a IA pareca mais humana, a tendéncia é que o
individuo fique irritado.

Tal qual, Luo et al. (2019) estudaram como os (potenciais) consumidores se envolvem
com robés de IA no processo de compra. Eles constataram que ha uma reducédo de 79,7% na
taxa de compra, quando o consumidor percebe que esta conversando com uma IA. Isso ocorre
em decorréncia da falta de empatia com a IA. No entanto, perceberam ainda que eles séo tdo
eficazes quanto um vendedor treinado para aquela funcdo. Gray e Wegner (2017) constataram
que os individuos possuem uma cautela excessiva quando se trata de uma IA. Assim, mantém
essa tecnologia em um padrdo elevado, pois acreditam que a IA ndo pode “sentir”. Longoni,
Bonezzi e Morewedge (2019) propdem oferecer a personalizacdo da IA para que o usuario
deixe de lado fatores como negligéncia, cautela excessiva e se concentrem nos beneficios de
decidir como a 1A sera personalizada.

Diante do que foi explanado, percebe-se que esse contexto impde desafios,
principalmente porque a tematica dessa tese esta inserida em um campo intelectual recente,
sendo um fendmeno complexo, relativamente esparso e um campo fértil para investigacdo na
administracdo. Perez-Vega et al. (2021) indicam que a principal temética estudada, atualmente,
no marketing se concentra em entender as respostas dos consumidores as IA (SYAM,;

SHARMA, 2018). Nesse cenario, estudos ja estimam que as tecnologias baseadas em IA serdo
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uma das ferramentas mais adotadas pelos profissionais de marketing nos proximos anos
(WIRTH, 2018; DAVENPORT et al., 2020; ERIKSSON; BIGI; BONERA, 2020).

Pesquisas sobre IA e comportamento do consumidor tém mostrado que existem poucos
estudos sobre autonomia do consumidor (ANDRE et al., 2018), motivacdo (CHOPRA, 2019),
uso (BELANCHE; CASALO; FLAVIAN, 2019), emocdo (VERMA et al., 2021), processo de
venda, pos-adocdo, mudancas de comportamento de compra e de questdes éticas
(DAVENPORT et al., 2020) com a utilizacdo de ferramentas baseadas em IA na jornada do
consumidor. Assim, ha diversas oportunidades de pesquisas, relacionadas aos diferentes
comportamentos de compra e com necessidade de aumento de estudos empiricos na area.

A literatura aponta que a maioria dos modelos que foi utilizada sobre 1A e
comportamento do consumidor ndo é capaz de permitir uma compreensdo mais detalhada da
sua influéncia no processo de compra. Isso ocorre devido a complexidade do fenémeno
(RAMOS et al., 2019). Os modelos mais utilizados séo 0s que investigam 0 processo de uso e
adocdo tecnoldgica a partir de diversas perspectivas, como a |A. Embora esses modelos tenham
uma estrutura tedrica robusta para explicacdo da adocao de tecnologia pelo individuo, eles ndo
consideram a prontiddo do consumidor para adotar e a interacdo entre a tecnologia e 0s usuarios
(MORIUCHI et al., 2020). Além disso, pouca énfase foi dada as caracteristicas especificas das
ferramentas baseadas em IA e como elas motivam o comportamento de compra do consumidor,
tornando-se necessario criar um modelo teérico de pesquisa. Em uma pesquisa de mercado
realizada no Brasil, 64% afirmam realizar interacdes através de ferramentas de IA. Na pratica,
todavia, esse niUmero pode ser maior, devido a falta de conhecimento do que € uma IA. Criar
um modelo de pesquisa e compreender esse gap entre utilizar algo que tem 1A e perceber que
a tecnologia esté4 sendo executada se torna fundamental (CAPGEMINI, 2020).

Esta tese se concentrou em responder lacunas de pesquisa existentes na literatura, com
foco em como os individuos interagem com a IA na sua jornada de compras e entender se a |1A
ird mudar substancialmente o comportamento do consumidor. No entanto, outras questdes
secundarias, que estdo dentro da jornada do consumidor, foram trabalhadas, como, por
exemplo, a questdo do poés-compra com o auxilio da IA, que pode gerar a sensagéo de perda de
autonomia, principalmente se a A puder prever constantemente suas preferéncias (ANDRE et
al., 2018). Tornou-se importante investigar, também, quais fatores determinam e 0 quanto a
autonomia percebida é valorizada nas relac6es de consumo pela IA. Espera-se que a IA forneca,
por meio de previsdo para o consumidor, ndo s6 o que ele deseja comprar (SHANKAR, 2018),

mas também que preco cobrar e se promogdes devem ser oferecidas para, assim, impulsionar
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as vendas (GUHA et al. 2018). Portanto, € um importante gap a ser examinado (DAVENPORT
et al. 2020).

Nesse sentido, percebe-se a importancia de entender a influéncia da IA na jornada do
consumidor, pois, devido ao seu carater multifacetado, a 1A pode ser empregada para varios
propositos. Mas o estudo da tematica proposta nesta tese, como mostrado na Revisdo
Sistemética da Literatura (RSL), ainda é relativamente escasso, ndo estando claras as
percepcOes dos individuos em relacdo a IA e quais sdo suas atitudes e relagbes de consumo no
processo de decisdo de compra. A pesquisa sobre esse topico faz sentido, pois ja existem
diversas ferramentas baseadas em IA para apoiar na jornada de compra dos consumidores.
Examinar quais aplicativos j& estdo em uso para apoiar as diferentes fases do processo de
jornada de compra e como essas ferramentas afetam em cada etapa desse processo podera
fornecer evidéncias que as tecnologias disruptivas estdo sendo usadas para auxiliar, melhorar e
otimizar a experiéncia do consumidor.

Por outro lado, mesmo que o uso de IA na jornada do consumidor seja possivel e
ferramentas de IA estejam disponiveis, isso ndo garante apenas que o consumidor ira utilizar
esses aplicativos. Podem ocorrer diversas razdes contrarias para isso, como pouca usabilidade
ou ignorancia das possibilidades oferecidas pelas ferramentas baseadas em IA. Examinar essas
razbes com mais detalhes, abordando diretamente os consumidores sobre suas atitudes em
relacdo a IA, torna-se fundamental, pois conseguir fazer o que funciona para um faz reverberar
para todos. Portanto, € incontestavel a necessidade de as organizagdes conhecerem a jornada de
seus (potenciais) consumidores para atenderem melhor as suas necessidades. Em contrapartida,
com 0 aumento das compras no meio digital, torna-se importante, também, investigar como
esse processo ocorre quando as ferramentas de 1A auxiliam e interagem nesse processo.

Diante do exposto, a presente pesquisa pretende responder a seguinte questdo: Como o
comportamento do consumidor tem sido influenciado e potencialmente alterado no

processo de compra devido as ferramentas de 1A?

1.2 ARGUMENTO DE TESE

Diante da contextualizagéo e problematica apresentada e da necessidade de avangar para
entender o comportamento do consumidor em relacdo a interferéncia da 1A, na sua jornada de
compra, pode-se inferir que a crescente utilizacdo de tecnologias e a digitalizagéo de diversos
meios de comunicagdo contribuiram para que a I A apareca como um potencial gerador de valor,

permitindo a criacao e desenvolvimento de soluges, aplicacGes e informagdes, com o propdsito
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de ajudar no processo de compras e na tomada de decisdes, por meio da automatizagéo,
impactando o futuro da jornada do consumidor.

Por assim ser, tem-se 0 argumento de tese de que a irrupgdo das ferramentas de
inteligéncia artificial tem levado a um potencial de mudanca no comportamento do
consumidor, devido a sua capacidade disruptiva em evidéncia atualmente. Essas mudancas sao
influenciadas tanto por caracteristicas extrinsecas quanto intrinsecas ao individuo, bem como
pelas pressdes ligadas a competitividade do mercado e por um conjunto de fatores internos e
externos.

Assim, 0 aumento da interacdo do homem com as tecnologias tem estimulado os
consumidores a se envolverem com os artefatos tecnoldgicos e se tornarem mais
conectados com seus ambientes, estabelecendo uma relacdo de confiangca com seu
dispositivo pessoal e colaborando para que os individuos estejam cada vez mais propensos
a usarem ferramentas baseadas em IA, como auxilio no processo de jornada de compra.

Com base nesses argumentos de tese, a Figura 1 exibe sua representacdo esquematica.

Figura 1 — Argumento de tese esquematizado
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Fonte: Elaboragdo propria (2023).

Para desenvolver esse argumento de tese, compreende-se a necessidade de obter um
avanco tedrico-metodoldgico, pois a literatura ndo fornece explicagdes empiricas suficientes e
localmente contextualizadas, que demonstrem as potenciais mudangas no comportamento do
consumidor com o uso de IA na sua jornada de compra (DAVENPORT et al., 2020), tornando-

se a principal lacuna desse estudo. Para que isso seja possivel, o estudo terd como base 0 Modelo
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Teorico de Aceitacdo do Uso de Dispositivos de Inteligéncia Artificial (AIDUA) e da Teoria
da Resisténcia a Inovacéo (IRT), como também utilizard 0 Modelo Transtedrico de Mudanca
de Comportamento (MTT) como complemento para andlise, estrutura essa que €
frequentemente utilizada na area de saude, sendo considerado o melhor instrumento para
auxiliar na compreensédo da mudanca comportamental (PROCHASKA; DICLEMENTE, 1982).
Rahwan et al. (2019) apontam que é fundamental trazer ideias e modelos de outras areas para
entender melhor a IA, por ser um campo pouco explorado na literatura. Preconiza-se que a
aplicacdo desses modelos permitira obter um novo olhar sobre o fenémeno estudado, ampliando
0 conhecimento da area.

Além disso, a presente tese utilizard uma pesquisa mista (qualitativa e quantitativa) para
fornecer uma compreensdo dimensional mais profunda, porque a IA é um fenémeno que nédo
estd bem compreendido, especialmente no contexto brasileiro, e a combinacao desses dois tipos
de dados permitird um entendimento aprofundado do comportamento do consumidor, obtendo
novos insights sobre essa tematica. Isso permitird ao pesquisador adotar uma abordagem
flexivel para explorar uma ampla gama de dados primarios.

Se comprovada, esta tese ira gerar diversas descobertas, fornecendo uma base para
pesquisas futuras, sendo capaz de facilitar a compreensao da jornada do consumidor com 0 uso
de ferramentas de IA, como também implicacBes praticas para gestores e profissionais de
marketing.

1.3 OBJETIVOS DA PESQUISA
1.3.1 Objetivo Geral

Com base na problematica exposta, este trabalho tem como objetivo geral: examinar a
influéncia e potenciais mudancas de comportamento dos consumidores, para usar
ferramentas de inteligéncia artificial na sua jornada de compra.
1.3.2 Objetivos Especificos

Para atender ao objetivo geral da tese, foram estabelecidos os seguintes objetivos
especificos:

(1) Identificar as principais ferramentas e tecnologias de IA disponiveis e acessiveis

atualmente ao consumidor, que podem impactar sua decisdo e jornada de compra;
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(2) Analisar como e em que cenario tais ferramentas e tecnologias sdo utilizadas pelos
consumidores de IA e as suas potenciais dificuldades e facilidades e como ela auxilia no
processo de jornada de compra;

(3) Verificar quais fatores que afetam a necessidade de adogcdo ou objecdo dos
consumidores ao utilizar ferramentas de IA;

(4) Detectar os possiveis estadgios de mudancga de comportamento do consumidor para

uso de tecnologias de IA.

1.4 JUSTIFICATIVAS E CONTRIBUICOES

As justificativas para esta pesquisa partem da perspectiva de diferentes atores, desde
pesquisadores da area, executivos, organizagdes governamentais e ndo-governamentais. Sendo
assim, a originalidade desse estudo se encontra em diversas motivagdes, apresentando
contribuices tedricas e praticas/gerenciais.

Ao estudar a historia, percebe-se que as maiores mudancgas ocorreram em linha com o
desenvolvimento tecnoldgico, comegando com a invencao da roda por volta de 3500 a.C., que
na primeira Revolucdo Industrial a usou para criar os relégios com rodas dentadas (chamadas
de engrenagens) e, posteriormente, originaram as grandes maquinas a vapor, locomotiva,
automavel e a mecanizacdo da producdo (SYAM; SHARMA, 2018). J& a descoberta da energia
eletromagnética, que se deu no Século XIX, proporcionou o surgimento do telefone celular,
radio e computadores (BALDWIN, 2020). Todas essas mudancas afetaram o modo como as
pessoas interagem e na sua socializacao.

Atualmente, a transformacéo tecnoldgica esta colaborando para expansao e mudanga de
praticamente todas as areas de nossas vidas. Nesse cenario, diversos especialistas como o CEO
do Google, Sundar Pichai e o cofundador da Coursera, Andrew Ng, declararam que a IA é 0
tema mais importante que a humanidade esta trabalhando e comparam seus impactos com o
fogo e a eletricidade (CHAGAS; LAGE, 2018). Essas afirmacdes ressaltam a magnitude de
guanto aos principais lideres de negdcios enxergam o papel da IA, bem como seu potencial de
trazer beneficios sem precedentes para a humanidade. Portanto, vale a pena investigar como
maximizar esses beneficios e, a0 mesmo tempo, entender como esta se comportando o
consumidor nessa circunstancia (RUSSELL; DEWEY; TEGMARK, 2015).

Apesar de a literatura sobre a IA e comportamento do consumidor ser um topico de
interesse recente, o fenbmeno ganhou escala, repercussdo, relevancia académica,

socioeconémica e empresarial (HUANG; RUST, 2021). A literatura sugere que mais pesquisas
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sejam necessarias para compreender as potenciais mudancas e 0s impactos do uso de
ferramentas baseadas em IA no processo de jornada de compra, visto que ainda existem poucas
evidéncias teoricas e empiricas sobre a influéncia das ferramentas de IA no consumidor
(PAPPAS et al., 2018).

Também ndo foram identificados estudos sobre a temética e os seus efeitos em institutos
oficiais de pesquisa, como o Instituto de Pesquisa Econémica Aplicada (IPEA), o Instituto
Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE) e a Fundacgédo Getulio Vargas (FGV). No entanto,
o IBGE sinalizou que pretende reestruturar parte de suas pesquisas estruturais, para comecar a
medir a revolucgdo tecnoldgica no Brasil, por meio da IA, robdtica, Internet das Coisas (l1oT) e
economia de compartilhamento (IBGE, 2019).

Contudo, diversas pesquisas de mercado vém sendo realizadas, como a da Capgemini
Research Institute, que constatou um indice de interacGes diarias ativadas por 1A de 64% entre
os brasileiros, enquanto globalmente a média é de 54%, como apresentado na Figura 2. Ainda
de acordo com a pesquisa, ao realizar uma compra, 40% preferem interagir com 1A; no pds-
covid, esse indice tende a aumentar para 71%. Esses resultados superam a média mundial
(CAPGEMINI, 2020). Sendo assim, sustentar o sucesso dos negdcios depende da capacidade
da empresa de compreender e saber utilizar as tendéncias de comportamento do consumidor
(XIANG; MAGNINI; FESENMAIER, 2015).

Figura 2 — Ranking de paises com maior interacdo diaria com IA
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Uma pesquisa encomendada pela Microsoft constatou que a adogéo da IA, nos diversos
setores da economia brasileira, colaboraria para sua recuperacéo econdémica, adicionando 4,2%
de crescimento ao seu Produto Interno Bruto (PIB) até 2030. Constatou-se que, com o0 retorno
gradual do comércio, parte dos consumidores brasileiros optara em continuar comprando on-
line (MICROSOFT, 2020). Frente a essa tendéncia, estima-se que entre 30% a 50% das
empresas brasileiras ja estdo desenvolvendo e implantando a utilizacdo de 1A em algum
processo em seus negécios (CAPGEMINI, 2020). Em suma, ha uma consciéncia crescente da
necessidade de as empresas introduzirem ferramentas de 1A para progredirem em suas praticas
de gestdo e ofertas de bens e servigos (HAN; YANG, 2018). Ao fazerem isso, as empresas
podem obter vantagem competitiva para se adaptarem melhor a um mercado cada vez mais
impactado, no curto e médio prazo, pela transformacéo digital (BELANCHE; CASALO;
FLAVIAN, 2019).

H& um crescente corpo de pesquisas sobre varios aspectos das ferramentas de IA, que
vao desde aspectos técnicos (ROMANOVA et al. 2019) a uma variedade de &reas de
conhecimento, como na satude (ESMAEILZADEH, 2020), tecnologia (PILLAI; SIVATHANU,
2020), educacdo (BOICHENKO; BOICHENKO, 2020) e negocios (CANHOTO; CLEAR,
2020). Contudo, apesar do grande potencial das tecnologias de IA para a resolucdo de
problemas, ainda existem questdes envolvidas no uso pratico e falta de conhecimento por parte
da sociedade no que diz respeito ao seu uso de forma estratégica e na tomada de decisdo
(BORGES et al., 2020). Essa natureza onipresente da IA e a escassez de pesquisas sobre sua
influéncia no consumo impedem a construcao direta de teorias existentes. Como apontado pela
RSL, poucos estudos empiricos estdo disponiveis. Logo, pesquisas Sa0 necessarias para
considerarem os fatores que podem colaborar para uma possivel mudan¢a de comportamento
do consumidor e a propensao do consumidor de usar a IA como auxilio na jornada de compra.

Tais pressupostos manifestam a originalidade dessa pesquisa, em especifico, o
ineditismo ao qual foi apresentado um conjunto de informacdes empiricas sobre o fendmeno.
Assim, um estudo que se propde a entender os motivos subjetivos que levam a uma mudanca
de comportamento do consumidor se torna interessante no sentido de que ha ainda um grande
desconhecimento do seu modo de aplicacdo, das vantagens e/ou desvantagens, assim como
quais implicacOes tera nos negdcios e nos relacionamentos das empresas com 0S Seus
consumidores, contribuindo para a compreensao do campo e sua teorizacao.

Em termos de relevancia teorica, esta tese procurou fornecer uma estrutura teérica para
0 entendimento e relagdo do comportamento de compra com a IA, especialmente no Brasil,

além de contribuir com a teoria do comportamento do consumidor e inteligéncia artificial, ao
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passo em que tal verificagcdo apresentara uma melhor compreensdo das areas estudadas. Sendo
assim, colaborard para a possibilidade de novas descobertas, geracdo de conhecimento,
identificacdo de tendéncias e avangos teoricos.

Além disso, sua contribuicdo foi criar um modelo tedrico adaptado com base em dois
modelos ja testados na literatura, no contexto brasileiro. Além do mais, esta tese analisou as
“potenciais mudangas” no comportamento do consumidor COmo um elemento constitutivo da
vida organizacional/social e ndo como um acontecimento pontual e dificil de ocorrer,
reconhecendo os diferentes estagios de mudancas do comportamento. Portanto, a principal
contribuicéo tedrica deste estudo esta associada a sua originalidade e inovacdo, apresentando
uma nova perspectiva para analisar e compreender a temética.

No que se refere as contribuicBes para o contexto pratico e gerencial, os administradores,
profissionais do marketing e empresarios estdo interessados em identificar quais informacdes
sdo Uteis para impulsionar as vendas, quais fatores podem afetar o processo de compra e,
especialmente, prever tendéncias de compras de (potenciais) consumidores. A area de
marketing e de vendas sdo as areas mais prosperas e as mais afetadas pela IA, mudando
substancialmente as regras, funcdes e ferramentas de marketing. Sendo assim, o uso do
conhecimento alcangado com essa pesquisa pode gerar um ganho substancial para profissionais
desses setores, permitindo fazer escolhas estratégicas mais assertivas e justificando
empiricamente seus investimentos (DAVENPORT et al., 2020; RUST, 2020).

Assim, a IA tem ganhado cada vez mais espaco na sociedade, tornando-se interessante
para as empresas nos mais diversos campos, especialmente no setor de marketing. Portanto,
esta pesquisa permitird que esses profissionais possam também compreender o0 panorama que
envolve o comportamento do consumidor que utiliza 1A (64% acreditam que utilizam)
(CAPGEMINI, 2020). Com o aumento da concorréncia nos diversos segmentos dos negocios,
torna-se necessario procurar diferenciais para atrair os consumidores, assim como criar
estratégias que auxiliem no processo de retencdo destes consumidores. As pesquisas na area
fornecem pouca orientacéo sobre a melhor forma de aproveitar os beneficios que a IA oferece
e seus impactos de marketing e comportamento do consumidor (HUANG; RUST, 2021). Mais
do que isso, as respostas dessa pesquisa podem oferecer insights e influenciar na compreensao
de como se ddo as decisbes do consumidor no processo de adoc¢do de bens e servi¢os, com 0
auxilio de ferramentas baseadas em IA, proporcionando uma oferta mais adequada ao mercado.

Em sintese, entender as potenciais mudangas no comportamento dos consumidores e a
motivacgdo para a realizacdo de compras com auxilio de ferramentas de IA provavelmente tera

um efeito de longo alcance sobre administradores, consumidores, funcionarios e sociedade. Por
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iSS0, essa pesquisa se torna tdo necessaria para gerar uma compreensdo ampla do fenémeno.
Conforme o que se sabe, este serd o primeiro estudo brasileiro a pesquisar esse problema,

podendo fornecer resultados significativos.

1.5 ESTRUTURACAO E PLANO GLOBAL DA TESE

Esta tese foi estruturada primeiramente por essa parte introdutoria, que contextualiza o
problema de pesquisa e fundamenta a pergunta de pesquisa, 0s objetivos propostos (geral e
especificos), o0 argumento central da tese, a relevancia e justificativas para o estudo, bem como
a apresentacdo da estrutura a ser seguida.

O segundo capitulo, relativo ao suporte tedrico, exp6s a fundamentacédo tedrica com um
aprofundamento acerca das abordagens tedricas e conceituais, a respeito das tematicas de
comportamento do consumidor e IA, apontando de maneira sintética os resultados dos trabalhos
primarios da area, os modelos tedricos e conceituais, como também apresentou as hipoteses e
0 modelo tedrico da pesquisa.

O terceiro capitulo apresentou o percurso metodoldgico que norteia a pesquisa,
evidenciando as etapas qualitativa e quantitativa, mostrando a caracterizacdo da pesquisa,
populagéo, amostra utilizada, a apresentagéo e construcao dos instrumentos e procedimentos de
coleta e as técnicas de analise de dados.

O quarto capitulo trata de resultados que integram dados qualitativos e quantitativos, na
compreensdo do fendmeno, com finalidade de se alcancar os objetivos especificos, e subsidiou
decisOes acerca dos instrumentos de pesquisa. A coleta de dados qualitativa foi realizada por
uma entrevista semiestruturada e a técnica utilizada foi a de analise de contelido. Na parte
quantitativa, foi aplicado um questionario com base nos modelos AIDUA, IRT e MTT,
adaptados para o objeto de estudo. Apoés a coleta dos dados, foi realizada uma modelagem por
equac0es estruturais. Assim, a conducéo da tese foi realizada por meio da triangulacéo entre os
métodos qualitativos e quantitativos, colaborando para uma maior robustez a proposta desse
estudo.

Por fim, o capitulo cinco tratou das consideracGes finais, as implicacGes do estudo,
limitacOes e propostas de estudos futuros, além dos elementos pos-textuais.

Desse modo, com intengdo de obter éxito no alcance dos objetivos especificos, a Figura
3 ilustra o plano global de como seréa a tese, servindo como um fio condutor para auxiliar na

sua concepcao e compreensao.



Figura 3 — Esquema da tese
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2 FUNDAMENTAGCAO TEORICA

2.1 TENDENCIAS DA PESQUISA EM COMPORTAMENTO DO CONSUMIDOR NO
AMBIENTE DIGITAL

Os pesquisadores de marketing conceituam comportamento do consumidor como um
conjunto de ac¢0es fisicas, emocionais e mentais dos individuos, tendo efeito sobre a jornada de
compra do consumidor. Portanto, os estudos nesse campo envolvem compreender a maneira
como os consumidores escolhem, compram, utilizam e dispdem de bens, servigos, concepgoes
ou experiéncias, incluindo o processo de decisdo que antecede essas acoes (OSTROM et al.,
2015). Sendo assim, a area € complexa e interdisciplinar, pois mudancas de natureza
tecnoldgica, politica, ambiental, econbmica e mercadologica afetam a maneira como 0s
consumidores se comportam no processo de compra (SILVA; DOMINGUES; BIAZON, 2021).

O estudo do comportamento do consumidor é uma disciplina recente, que tem avancado
ao longo dos ultimos 60 anos. As bases desse novo campo do marketing incorporam
perspectivas tedricas, pela combinacdo de conceitos de outras disciplinas, como psicologia,
sociologia, antropologia e economia (SIMONSON, 2001). Como apontado por Zhang, Liu e
Yao (2021), a teoria do comportamento do consumidor pode ser dividida em trés tendéncias de
pesquisas, a saber: a do determinismo comportamental e cognitivo, a do consumo pods-
positivista e a da era da internet e pds-pandemia.

A primeira tendéncia foi das pesquisas do determinismo comportamental e cognitiva,
que antecedem a teoria do comportamento do consumidor tradicional. Logo, era limitada pelas
circunstancias do periodo (década de 1940) e com pouca aplicacdo em préticas empresariais.
No determinismo comportamental, as pesquisas, geralmente, examinavam a maximizacéo do
valor e as preferéncias do consumidor no decorrer do tempo, identificando as respostas no
ambiente externo, enquanto o determinismo cognitivo era influenciado na teoria social
cognitiva sobre os consumidores, com foco na percepgdo, memoria, retencao, resolucéo de
problemas e evolucgdo dos estagios dos modelos comunicativos (ZHANG; LIU; YAO, 2021).
Alguns autores como Simonson (2001) separam essa tendéncia em duas, visto que o
determinismo comportamental tem énfase em instrumentos de coletas de dados indiretos, como
questionario e a comportamental em experimento.

A segunda tendéncia sdo as pesquisas pés-positivistas que introduziram o discurso do
comportamento do consumidor, buscando interpretar a relagdo causal entre os consumidores e

seu comportamento por meio do método qualitativo. Contudo, esses estudos se concentram em
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objetos especificos, como a experiéncia e 0 comportamento do consumidor, por meio da analise
subjetiva de dados histéricos (ZHANG; LIU; YAO, 2021). Sendo assim, nessa corrente de
pensamento, 0 comprar, possuir e ser sao 0s principais temas da pesquisa.

A terceira tendéncia surgiu devido ao avanco tecnoldgico, acompanhada do surgimento
da internet e da melhoria dos modelos de negdcios. Um dos principais topicos foi entender o
comportamento do consumidor digital (ZHANG; LIU; YAO, 2021). Desse modo, nessa linha,
0s principais estudos sdo focados na experiéncia do usuario na internet, na tomada de decisao
e aceitacdo dos individuos on-line com as compras, na interacdo homem-computador e
autosservigo, no e-commerce, no contexto de multicanal e nas redes sociais e suas interagoes.
Além disso, devido ao impacto econdmico da pandemia, 0s consumidores se tornaram mais
dependentes da disponibilidade de bens de consumo essenciais e da tecnologia da internet.
Sendo assim, as pesquisas na era da pds-pandemia complementam essa tendéncia, na qual 0s
consumidores necessitam realizar de forma digital diversas atividades sociais e de compras
(ZHANG; LIU; YAO, 2021). O comportamento do consumidor foi influenciado pelo
isolamento social para evitar a contaminacao pelo sars-cov-2. Como descreve Jilkova e Kralova
(2021) em sua pesquisa, houve um aumento de consumo on-line em todas as geracbes de
consumidores. O enfoque desse estudo seré o da terceira tendéncia de pesquisa.

O comportamento do consumidor pode ser influenciado por fatores intrinsecos e
extrinsecos, sendo eles pessoais, psicoldgicos, sociais e culturais. Compreender como acontece
essa interferéncia permite a obtencdo de informacoes e sugestdes de como atingi-los de forma
satisfatoria e eficaz. Como apontam Gabriel e Loredana (2018), os fatores pessoais dizem
respeito as caracteristicas dos individuos, com efeito, na personalidade, estilo de vida e
elementos demogréaficos nas suas decisdes de consumo. Por esse angulo, os fatores psicoldgicos
ocasionam as escolhas de compra influenciada por variaveis enddgenas, como pensamentos,
comportamento e sentimentos. Nessa direcdo, os fatores sociais estdo interligados ao status
social do individuo frente a sociedade. Ja os fatores culturais permitem dizer que os tracos
culturais afetam em sua decisédo de compra.

No atual contexto da sociedade, compreender o comportamento do consumidor se
mostra essencial para detectar tendéncias, prolongar o ciclo de vida de uma organizagéo e
identificar padrdes de consumo. Com o desenvolvimento tecnologico, o relacionamento com o
consumidor passou a ser construido no ambiente fisico e, também, no digital, tornando-se
necessario entender os comportamentos de compra nesses dois canais.

A internet mudou gradualmente o estilo de vida das pessoas, 0 modo de producgéo e as

praticas de consumo. Como resultado, o conceito de comportamento do consumidor digital
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emergiu e recebeu ampla atencéo e pesquisas sobre a tematica (ZHANG; LIU; YAO, 2021).
Dwivedi et al. (2020) realizaram uma RSL e entrevistaram especialistas na area. Eles
encontraram quatro topicos emergentes sobre comportamento do consumidor e o ambiente
digital, a saber: ambiente, estratégias de marketing, empresa e resultados.

Os avancos das tecnologias digitais impactaram diretamente o ambiente em que as
empresas operam. Isso se deu pelo aumento do uso de dispositivos portateis pelos usuarios,
sendo uma das principais formas de comunicacao entre a empresa e o potencial (consumidor).
Além disso, ocorreu um aumento significativo de empresas operando e-commerce em distintos
canais. Nas estratégias de marketing, percebeu-se que as empresas estdo cada vez mais
investindo em marketing digital com a finalidade de influenciar os consumidores no processo
de compra. Facebook, Instagram, Snapchat, Twitter e TikTok sdo exemplos de plataformas que
estdo recebendo mais atencao das empresas. As escolhas ocorrem segundo o perfil do pablico
alvo da organizacdo (DWIVEDI et al. 2020).

No que se refere as empresas, foram averiguadas diversas atitudes das organizacdes em
relacdo ao ambiente on-line. O tamanho e tipo da empresa influenciou nas atitudes, as Business
to Business (B2B) tendem a dar menor importancia as midias digitais do que outros modelos
de empresa, por exemplo (DWIVEDI et al. 2020). Ja as pequenas empresas percebem diversas
vantagens em investir nas midias sociais, como motiva¢fes econdmicas, senso de controle,
autoaperfeicoamento, facilidade de uso e utilidade percebida (RITZ; WOLF; MCQUITTY,
2019).

Sobre o topico “resultados”, observaram-se efeitos positivos e negativos. Houve bons
resultados na retencdo de consumidor, intencdo de compra, marca da empresa, fidelidade,
sustentabilidade, engajamento, lealdade, entre outros aspectos, enquanto implicagdes negativas
podem se dar devido a prestacdo de servico ndo qualificada e aplicacdo de um marketing
inadequado, podendo aumentar os custos, perda de valor e impacto negativo no longo prazo
(DWIVEDI et al. 2020).

Sendo assim, no ambiente on-line, a comunicacdo € multidimensional e a conexdo é
multicanal (ZHANG; LIU; YAO, 2021), em que as pessoas sdo influenciadas por fatores
internos e externos, absorvendo informagdes de maneira diferente, tomando decisdes de compra
variadas e se comportando de varias formas. Portanto, o usuario digital esta diretamente conexo
ao ambiente informativo e conectado no qual ele se insere. Nesse cenério, é importante entender
gue uma das melhores maneiras de compreender 0 comportamento do consumidor acontece por

meio da identificacdo do estilo de consumo do individuo.
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A pandemia acelerou uma tendéncia desenhada h& alguns anos, que apontava um
aumento consideravel do uso do e-commerce pelos consumidores e empresas (KIM, 2020).
Diniz et al (2018) apontam que os principais componentes que colaboram para realizacdo da
compra on-line por um usuario sdo: 0 comportamento consumista tradicional, a exposicao
constante de um bem ou servico e o estado emocional do consumidor. As empresas
responderam a essa mudanga no comportamento do consumidor, tornando a midia digital e
social um componente fundamental e integral de seus planos de marketing (STEPHEN, 2016).

Somando-se a isso, 0s consumidores passam cada vez mais tempo on-line pesquisando
informagdes, bens e servigos, comunicando-se com outros consumidores sobre suas
experiéncias e interagindo com as organizagdes. Kim (2020) ressalta que os habitos aprendidos
durante a pandemia devem causar mudangas estruturais no consumo, uma vez que 0S
consumidores mantém seus comportamentos alterados quando a pandemia termina, como 0s
notados na China em 2002-2003 durante a pandemia de Sindrome Respiratéria Aguda Grave
(SARS) (LIU et al., 2020).

Nesse contexto, no qual a loja fisica esta se tornando menos popular, devido a inclinacéo
dos consumidores para as compras no espaco Virtual, € fundamental integrar tecnologias
modernas para aumentar as vendas (JAIN; GANDHI, 2021). Jain e Gandhi (2021) perceberam
gue muitas organizacdes estdo fechando, especialmente aquelas que ndo procuraram se
transformar digitalmente para alcancar um elevado crescimento e sustentabilidade
organizacional. Esse cenario cooperou para ocorrer um aumento do uso de IA nas empresas,
principalmente no comércio eletrdnico, contribuindo para o aumento no namero de lojas
virtuais que utilizam 1A para melhorar a experiéncia, fidelidade e satisfagdo do consumidor
(NAGY; HAJDU, 2021; TASSIELLO; TILLOTSON; ROME, 2021). No entanto, constatou-
se que as empresas ainda tém pouco conhecimento das vantagens da utilizacdo da 1A
(DWIVEDI et al. 2020).

Ao contrario do ambiente fisico, o on-line abre uma nova oportunidade para prever o
comportamento do consumidor por meio da IA, pois, por meio dela, pode-se identificar a
jornada do consumidor pelos cliques e historico (LIBAI et al., 2020). Desse modo, devido ao
potencial de transformacéo da IA, torna-se importante compreender os principais elementos da
IA, uma vez que Seu uso esta cada vez mais comum, pois diversos consumidores estdo adotando
e usando ferramentas, dispositivos e servigos baseados em IA em suas vidas diérias, as vezes

até mesmo sem perceberem.
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2.2 INTELIGENCIA ARTIFICIAL: CONCEITO, DESENVOLVIMENTO E ELEMENTOS

O termo "inteligéncia artificial™ foi mencionado pela primeira vez por John McCarthy,
em 1955, durante um workshop em Dartmouth College, e foi definido como a ciéncia e técnica
de produzir maquinas inteligentes (MCCARTHY, 1955). No entanto, esse conceito s6 foi
empregado devido a trabalhos anteriores, como o de Warren McCulloch e Walter Pitts, em
1943, que criou um modelo composto de neurénios artificiais; Donald Hebb, em 1949, criando
a teoria hebbiana, em que apresentava um mecanismo de sinapses entre neurdnios; o
computador SNARC, o primeiro de rede neural construido por alunos de Harvard, em 1950; e
as obras de Alan Turing. Esses estudos e experimentos tiveram como base, diversas areas do
conhecimento, como psicologia, computacdo, neurociéncia, economia e matematica
(CARDON et al., 2018). Curiosamente, mesmo com o0s avangos do Século XXI, algumas IAs
ainda sdo inspiradas pelas visbes filosoficas de Turing sobre as interagdes entre maquinas e
humanos (MUGGLETON, 2014).

Nesse cenario, o campo da IA se desenvolveu em duas dimensdes: a de abordagens
centradas no ser humano, utilizando técnicas com validacéo de hipdteses e experimentais, e as
racionalistas com foco na engenharia e matematica (BORGES et al., 2020). Este estudo se
centra na perspectiva humana. Ressalta-se que a IA combina recursos de software e hardware
avancados, capaz de agir racionalmente para alcancar o melhor resultado esperado (PASCHEN;
WILSON; FERREIRA, 2019; BORGES et al., 2020).

Como a IA tem concepcOes, perspectivas e técnicas de outros campos, a literatura
apresenta diversos conceitos distintos. No entanto, geralmente descrevem IA em termos de
inteligéncia humana. Defini¢cbes mais recentes apontam que a IA pode ser conceituada como a
capacidade de adquirir e aplicar conhecimento sem intervencdo e envolvimento humano
(ATWAL; BRYSON, 2021). Outros pesquisadores, como Sung et al. (2020), no que lhe
concernem, definem a IA como sistemas que imitam funcdes tipicamente humanas, como fala,
percepcao visual, aprendizagem e resolucdo de problemas, e se apoiam no funcionamento
cognitivo, com potencial substituicdo em tarefas realizadas pelos individuos. Para outros, ela
simplesmente pode ser algoritmos, sistemas e maquinas que demonstrem inteligéncia
(SHANKAR, 2018). Sendo assim, a A € um sistema capaz de interpretar corretamente os dados
internos e externos, aprender com eles e utilizar para atingir objetivos e tarefas individuais e
organizacionais (DUAN; EDWARDS; DWIVERDI, 2019; KAPLAN; HAENLEIN, 2019).

Em relacéo a terminologia, a IA pode ser classificada como forte, fraca e hibrida. No

sistema de IA forte, as maquinas podem pensar e adquirir conhecimentos como um humano. A
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maioria das tecnologias chamadas de IA atualmente se enquadra na IA fraca, pois age de forma
inteligente e realiza as tarefas como programada, simulando a inteligéncia humana. J& a IA
hibrida é o meio-termo entre a fraca e a forte, combinando varias tecnologias para se obter
solucdes para um determinado problema (WIRTH, 2018). Efetivamente, existem varias
categorias de IA, que variam conforme a tecnologia empregada, como aprendizado de maquina,
redes neurais, processamento de linguagem natural, robés fisicos, sistemas especialistas
baseados em regras, visdo computacional, automacdo de processos robético e aprendizado
profundo (DAVENPORT, 2018).

Para Puntoni et al. (2021), a IA funciona como um ecossistema com trés elementos
essenciais — coleta e armazenamento de dados, técnicas estatisticas e computacionais e sistemas
de saida —, associados as capacidades (isso €, ouvir, prever, produzir e comunicar) que realizam
tarefas solicitadas por um usuério, bem como tomada de decisdo autbnoma em seu nome. Os
dispositivos de coleta de dados ouvem para reunir informagdes de diferentes fontes, enquanto
os algoritmos aproveitam esses dados para fazer previsdes e, por fim, os sistemas de saida
produzem uma resposta ou se comunicam com 0s consumidores (PUNTONI et al., 2021).

Em linha com essa definicdo, entende-se que a IA pode ser aplicada em qualquer forma
de sistema fabricado, sendo capaz de gerar insights de forma autbnoma, com a finalidade de
atingir um conjunto de objetivos (MIKALEF; GUPTA, 2021). Sendo assim, a IA desempenha
um papel importante ao permitir uma mudanca sistematica, sendo adotada nos trés setores da
economia, como em bancos, manufatura, operacdes, varejo, cadeia de suprimentos, recursos
humanos, marketing, educacdo, medicina e diversas outras areas, mudando a maneira como
essas esferas operam.

Para articular uma vis@o da IA centrada no consumidor, deve-se mudar a atencdo da
tecnologia para como o0s recursos e ferramentas de 1A sdo experimentadas e utilizadas pelos
usuarios. No marketing, a 1A evoluiu como uma nova maneira de se conectar e interagir com o
publico-alvo (DWIVEDI et al., 2021). Sendo assim, a IA tem como finalidade simplificar a
vida das pessoas e apoia-las em uma variedade de situacdes (GANSSER; REICH, 2021).

A popularidade da IA se da devido ao seu potencial gerador de criacdo de valor para a
organizacdo, ajudando os varejistas a antecipar a demanda futura, promogéo, melhoria no
resultado financeiro, estratégias de marketing, otimizacdo de tempo e entrega de bens e servigcos
aos consumidores (BALLESTAR; GRAU-CARLES; SAINZ, 2019; PILLAI; SIVATHANU,;
DWIVEDI, 2020), podendo ser empregada em diferentes contextos no cenario atual de
negocios, pois, mediante suas tecnologias, como chatbot, RA, AVI e SR, torna-se possivel criar

estratégias sofisticadas e assertivas para utilizar na empresa.
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2.3 APLICACOES DE FERRAMENTAS TECNOLOGICAS BASEADAS EM
INTELIGENCIA ARTIFICIAL NO COMPORTAMENTO DO CONSUMIDOR

O ritmo rapido e continuo das mudancas tecnologicas colaborou para que houvesse um
aumento no uso de tecnologias baseadas em IA pelos consumidores (SILVA; BONETTI, 2021),
moldando constantemente a relacdo entre as maquinas e humanos, oferecendo mais maneiras
de inclui-las em nossas rotinas diarias (PELAU; ENE, 2020). Além disso, essas ferramentas
estdo revolucionando as organizacdes, principalmente o mercado varejista, através do
autoatendimento, explicacfes automatizadas, marketing, vendas, pagamentos, personalizacao
de alerta e informagé&o de bens e servigos etc. (PILLAI; SIVATHANU; DWIVEDI, 2020).

A adocdo de novas tecnologias, como a IA, é eficaz para 0 sucesso nos negocios. Porém,
apesar das vantagens do uso de ferramentas de 1A nas empresas, elas apresentam obstaculos
para sua implantagdo como infraestrutura, complexidade, necessidade de treinamento
adequado, falta de um business case, escassez de competéncias e habilidade, integragédo do 1A
nas funcdes da organizacdo, custo com o desenvolvimento e manutencdo, ciberseguranca, entre
outros aspectos (CHEN; LI; CHEN, 2021; VENKATSH, 2021). No entanto, como argumenta
Venkatesh (2021), esses problemas sdo tipicos da implementacdo de qualquer tecnologia.

Sendo assim, 0s avang¢os em recursos de computacdo fomentaram a sua aplicacdo cada
vez mais presente atualmente. Alguns exemplos praticos dessas mudancas tecnoldgicas sao:
Amazon Go, Suning, Zaitt (redes de lojas totalmente automatizadas nos EUA, China e Brasil,
respectivamente), Aditya Birla Fashion, Shoppers Stop, Reliance Retail, Shopper's Stop
(utilizam a 1A para desenvolver uma interface e experiéncia continuas para 0s consumidores na
india) e Just Walk Out (uso de tecnologia de IA para pagamento sem caixas em supermercados)
(PILLAI; SIVATHANU; DWIVEDI, 2020). Pillai, Sivathanu e Dwivedi (2020) analisaram a
satisfacdo do consumidor ao utilizar uma loja totalmente automatizada por 1A, oferecendo uma
experiéncia incomum ao consumidor, pois ndo ha funcionarios, por exemplo. O resultado do
estudo apontou que a facilidade de uso percebida, utilidade percebida, prazer percebido,
customizagdo e interatividade sdo preditores significativos da intencdo de compra dos
consumidores em estabelecimentos automatizadas com IA, enquanto que a inseguranca afeta
negativamente a utilidade de uso.

Na literatura, diversos autores (GAO; HUANG, 2019; MOURA; MAW, 2021;
WALISZEWSKI; WARCHLEWSKA, 2021; ZHANG; PENTINA; FAN, 2021) estudaram
aplicacbes distintas de tecnologias inteligentes baseadas em IA. Moura e Maw (2021), por

exemplo, investigaram as percepcdes dos consumidores em relagdo a masica feita por IA e
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constataram compreensdes negativas, com uma baixa intengdo de uso continuo desse modelo
de composicdo. Indo por outra direcdo, Gao e Huang (2019) perceberam a necessidade de
pesquisar outras categorias de midias com IA. Para entender a experiéncia do consumidor, eles
analisaram as Smart TV com IA embutida. Os resultados sugeriram que o tipo de experiéncia
do usuéario exerce efeitos moderadores positivos na comunicacdo bidirecional e na
personalizagdo da atitude em relagcdo ao comportamento e intengdo de compra.

Os robds consultores vém sendo bastante analisados na literatura. Diversas pesquisas
como a de Waliszewski e Warchlewska (2020) tentam entender a satisfacdo dos consumidores
com o uso dessa IA. Nessa pesquisa, 0s autores investigaram se o usudrio ficaria feliz se a 1A
tomasse decisfes de investimento em seu nome e se ela analisasse seus habitos de consumo e
recomendasse melhorias. Os resultados foram significativos para as duas questfes. Além disso,
as caracteristicas socioeconémicas das familias sdo estatisticamente significantes quando se
considera a satisfacdo do uso dessa IA. Por outro lado, Zhang, Pentina e Fan (2021) compararam
as percepcoes dos consumidores utilizando robés consultores com os consultores humanos. Os
resultados apontaram para preferéncia pelos consultores humanos com alto conhecimento. No
entanto, ndo houve diferenca significativa ao comparar os rob6s consultores com os humanos
novatos em relacdo ao desempenho. Na mesma direcdo, Belanche, Casal6 e Flavian (2019)
procuraram entender as atitudes dos consumidores com a adocdo dessa IA e averiguaram que
as influéncias de utilidade e atitude percebidas sdo ligeiramente maiores para usuarios com um
nivel mais alto de familiaridade com essa IA. No que Ihe concerne, as normas subjetivas sao
significativamente mais relevantes para individuos com menor familiaridade e para
consumidores de paises anglo-saxdes.

Payne, Peltier e Barger (2018) examinaram os fatores que influenciam as atitudes e
percepcOes dos nativos digitais em relacdo ao mobile banking habilitado com IA, explorando
atitudes, vantagem relativa, confianca percebida, seguranca, necessidade e qualidade desse
servigo. Os resultados apontaram que o construto de vantagem relativa tem o maior impacto no
uso do aplicativo. No entanto, a vantagem relativa ndo foi significativa para a sua habilitacdo
com IA. Ena (2018), por sua vez, analisou as reacdes dos usudrios a vérias formas de 1A, por
meio de um rastreamento ocular, e concluiu que os consumidores, em situacdes inesperadas,
tém a tendéncia de obter diferentes reac6es envolvendo robds e outras formas de 1A.

Naquela perspectiva, Huang e Qian (2021) examinaram as atitudes e intengdes
comportamentais dos consumidores em relagdo aos Carros Autdonomos (CA) que utilizam 1A
para reduzir incidentes, melhorar a eficiéncia nas estradas e aumentar a mobilidade para

populacgdes carentes. Foi descoberto que o trago psicologico da necessidade de singularidade
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aumenta a conexdo entre o raciocinio dos consumidores para com os CA e sua intencdo de
adogdo, enquanto o traco de aversao ao risco intensifica as relagdes negativas entre o raciocinio
dos consumidores contrario aos carros autbnomos, sua atitude e intencédo de adocao.

Sohn e Kwon (2020) analisaram os AVI e eletrodomésticos baseados em IA, para
entender a intencdo de compra desses bens, e constataram que 0 prazer e as hormas subjetivas
foram os fatores de maior inducdo na intencdo de compra do consumidor. Além disso, 0
interesse na tecnologia tem maior influéncia do que a utilidade do bem. Sohn et al. (2020), por
sua vez, analisaram a resposta do consumidor as Redes Adversarias Generativas (GANS), que
é uma IA capaz de gerar imagens sintéticas e realistas. Os autores, ao investigarem o0 GAN no
ramo da moda, constataram que o consumo funcional, social e epistémico afeta positivamente
a disposicdo de pagar nos bens e servigos gerados pelo GAN. Esses valores sdo maiores quando
o0 consumidor ndo sabe que se trata de um GAN.

Desse modo, atualmente, os principais aplicativos baseados em IA que podem ser
baixados no Play Store e App Store incluem: assistentes virtuais inteligentes (por exemplo, Siri,
Alexa, Cortana, Bixby e Google assistente), que sdo usados em uma variedade de dispositivos;
aplicativos de reconhecimento facial (por exemplo, AppLock, TOTVS RH, ACS ponto digital,
Facecam, Face PassCode Lock Screen e FaceApp), que séo frequentemente utilizados para fins
de seguranca, como desbloquear smartphones, para reconhecer rostos em uma biblioteca de
fotos e para pontos eletronicos; aplicativos com algoritmos de recomendacgao que geram uma
lista de reproducdo para servicos de video e musica (por exemplo, Netflix, Amazon Prime,
YouTube, Raters e Spotify), baseado em permissdes e funcionalidades; e softwares de
geolocalizacdo (por exemplo, Google Maps, Waze, Yandex e Bizzy), que séo executados para
auxiliar os usuarios na navegagdo em mapas e recomendacdes nas proximidades (CABRERA-
SANCHEZ et al., 2021).

Moriuchi et al. (2020) realizaram uma pesquisa para descobrir 0s mecanismos
motivacionais necessarios para fornecer engajamento e um processo de tomada de deciséo
eficaz, comparando duas ferramentas de 1A, os chatbots e a RA. Os autores concluiram que a
atitude do consumidor em relagdo aos chatbots é determinante da intencdo de uso, referéncia e
patrocinio dos consumidores. No entanto, a RA gera mais engajamento no consumidor.

Apesar da grande diversidade de tecnologias baseadas em IA, as escolhidas para serem
analisadas nesse estudo foram os chatbot, a realidade aumentada, o assistente virtual inteligente
e o sistema de recomendacéo, pois, como aponta Chopra (2019), essas sdo as ferramentas mais
adotadas pelos consumidores e organizagdes para ajudar o usuario no processo de tomada de

deciséo de compras.
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2.3.1 Chatbot

Em 1965, foi criado o primeiro chatbot chamado ELIZA. Seu objetivo era atuar como
um psicoterapeuta, respondendo as declaracfes do usuario por meio de um formulario de
perguntas baseado na identificagdo de palavras-chave no texto e acionando mecanismos
baseados em regras (KHAN; DAS, 2018). Posteriormente, surgiram outros chatbots, como o
PARRY em 1972, com melhorias em relagdo ao seu antecessor, ALICE em 1995, que foi o
primeiro a ter um rosto humano, SmarterChild, em 2001, utilizado em mensagens de texto, e
o0s atuais Robd Ed, Magalu, lana, Zenvia, Watson, entre outros (CAMPBELL, 2020). Dessa
forma, um chatbot é uma combinacdo de chat e robd, sendo uma categoria de software de
comunicacdo e agente de conversacao que interage com 0s USUarios por meio de um sistema de
IA. Um agente interativo € um sistema que troca informacdes com o usuério através de
linguagem natural (JEONG; HUR; CHOO, 2020).

Existem trés tipos distintos de chatbot: aqueles que funcionam com base em regras
programadas; o inteligente, que coleta informacdes dos consumidores para fornecer suas
respostas; e o hibrido, que combina as funcionalidades dos dois anteriores (ILLESCAS-
MANZANO et al., 2021). Portanto, o chatbot é uma ferramenta de IA que atua como meio de
comunicacéo, interagindo a qualquer momento com os (potenciais) consumidores para criar um
relacionamento por meio de uma op¢do de chat e fornecendo informacbes de compras
relacionadas as lojas fisicas e digitais (HEO; LEE, 2018; STEINHOFF et al, 2019). Essa
aplicacdo baseada em IA permite que os individuos possam realizar perguntas relacionadas as
compras e obtenham respostas em linguagem natural, sem esperar por um vendedor ou usar
outros formularios de comunicacdo automatizados no espaco virtual (RESE; GANSTER,;
BAIER, 2020).

Em relacdo a literatura académica sobre chatbots em marketing, de acordo com Illescas-
Manzano et al. (2021), ela pode ser dividida em quatro areas, a saber: algoritmos técnicos para
resolver problemas especificos de marketing; relagdes psicoldgicas dos consumidores ao usar
chatbots; efeito do chatbot no emprego e sociedade; e, por fim, visdo estratégica e planos de
gestdo de marketing vinculados ao chatbot. O foco desse estudo foi em compreender o chatbot
na jornada de compra do consumidor.

Compreender o chatbot na perspectiva do consumidor € um dos principais desafios para
os profissionais do marketing, pois, a partir disso, é possivel entender as expectativas e
experiéncia do seu publico-alvo (ZAROUALI et al., 2018). Moriuchi et al. (2020) apontam que

a maioria dos consumidores prefere enviar e ler mensagens em um chatbot em vez de ligar e
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fazer um pedido. Sendo assim, percebe-se que o chatbot é uma 6tima oportunidade de vender
um bem e servigo. Apesar dos diversos pontos positivos, como aumento de produtividade,
coleta de informac6es de dados das interacGes e opinides, eficiéncia em processos internos,
externos e comunicacao, por vezes, um chatbot pode ser estatico, deixando 0s usuarios presos
auma pergunta programada, o que leva a uma experiéncia ruim, podendo criar perdas (RAVAL,
2020). Portanto, por vezes, torna-se necessaria a presenca de um humano, especialmente
quando as interacdes forem high-tech (GUMMESSON, 2017).

O crescimento do e-commerce favoreceu o uso de chatbot pelas lojas virtuais, visto que,
com a auséncia de vendedores no ambiente digital, por vezes, o consumidor sente dificuldade
de realizar a compra, tornando-se necessario um atendimento para suprir suas demandas
(P1ZZI; SCARPI; PANTANO, 2021). Nichifor, Trifan e Nichifor (2021) avaliaram como 0s
chatbots estdo impactando no varejo on-line. Os resultados mostraram que a qualidade do
contetdo apresentado pelos chatbots ainda é baixa e que isso afeta a jornada do consumidor.
No entanto, no marketing, um dos maiores desafios do chatbot é aumentar a satisfacdo do
consumidor, uma vez que maioria dessas IA ndo tem as respostas para todas as perguntas e ndo
interage com a flexibilidade dos humanos (ENE, 2018).

Diversos estudos (MIMOUN; PONCIN, 2015; CHUNG et al., 2020; YEN; CHIANG,
2020; LALICIC; WEISMAYER, 2021) tém sido realizados para entender a satisfacdo e o
processo de compra por meio dos chatbots, a exemplo de Chung et al. (2020), que utilizou
dados de consumidores de uma loja do ramo de moda para compreender as percepces dos
consumidores com o uso de chatbots. Os resultados apontaram um impacto positivo na
precisdo, satisfacdo e credibilidade do chatbot no atendimento ao consumidor.

Em seu estudo, Lalicic e Weismayer (2021) examinaram a relacdo entre os valores dos
consumidores e suas razdes a favor e/ou contra a cocriacao de valor percebida, assim como suas
intencdes comportamentais relacionadas ao uso de chatbots, explorando exclusivamente os
processos de raciocinio dos consumidores a luz desses novos encontros de servigo. Os
resultados mostraram que a A aumenta a percepcao de cocriagdo de valor percebida, sendo ela
um antecedente das inten¢Ges comportamentais.

Mimoun e Poncin (2015) examinaram se a utilizagcdo de chatbot para realizar compra
pode melhorar a percepc¢éo do valor de compra, por meio de efeitos hed6nicos e utilitarios. Eles
concluiram que a presenca social tem um efeito indireto positivo sobre a satisfacdo, bem como
que a ludicidade exerce um efeito direto positivo nas inten¢cbes comportamentais e na satisfagéo.
Ja a qualidade da decisdo tem um efeito direto positivo no valor utilitario percebido e uma

implicacdo indireta positiva na satisfacdo. Yen e Chiang (2020) também analisaram a percepc¢éo
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dos consumidores ao usar chatbots e constataram que a credibilidade, competéncia,
antropomorfismo, presenca social e informatividade tém influéncia na confianga do consumidor
ao utilizar chatbots, tendo assim efeito na intencdo de compra.

Pizzi, Scarpi e Pantano (2021) investigaram como os consumidores reagem em funcéo
da aparéncia dos chatbots e sua ativagdo. Constatou-se que 0s assistentes digitais néo
antropomorficos levam a uma maior reatancia psicoldgica. Por sua vez, a reatancia afeta a
dificuldade de escolha percebida, o que reflete positivamente na certeza da escolha, no
desempenho percebido e na satisfacdo. Pelau e Ene (2020) tentaram determinar qual a
preferéncia dos consumidores entre um rob6 humanoide e robd classico (chatbot e AVI) e
constatou que os usuérios preferem 1A de aparéncia cléssica. Jeong, Hur e Choo (2020)
analisaram as respostas dos consumidores aos servi¢os de chatbot em um contexto de varejo de
moda. Os resultados mostraram que o efeito do antropomorfismo e da personalizacdo de
chatbots na intencédo de aceitagdo dos consumidores em compras de moda foram mediados
sequencialmente pela presenca social, confianca e diverséo.

Com as intera¢es virtuais transformando a forma como as organizagdes se relacionam
com seus potenciais consumidores, cada vez mais empresas estdo usando chatbots para
comunicacdo, interacdo e vendas. Um exemplo é o chatbot da Casas Bahia, chamado de
Bahianinho, que utiliza A no Facebook para a¢des de marketing ao longo do ano. A Pizza Hut
também usa chatbots, permitindo que os consumidores realizem pedidos nas redes sociais,
como Twitter e Facebook, fornecendo mais um canal para a compra. No site da Sephora, 0s
usuarios podem pedir avaliaces e recomendacdes de maquiagem baseadas em seus gostos. No
Booking, o chatbot pode atender os clientes durante todo o dia, em 43 idiomas diferentes,
respondendo a perguntas relacionadas a viagens (CROSS; DAVENPORT; GRAY, 2019).
Esses exemplos representam apenas algumas das inimeras empresas que ja utilizam a 1A como
ferramenta para potencializar seus negocios.

Portanto, percebe-se que, de maneira geral, os consumidores preferem chatbots que
tenham um desempenho que traga utilidade, acessibilidade e que seja funcional, colaborando
para satisfacdo do consumidor (CHOPRA, 2019), tendo em vista que os chatbots sdo
amplamente integrados em pontos de contato iniciais com o0s consumidores e sao programados
para responder as perguntas dos consumidores sincronicamente. E provavel que, nos proximos
anos, os chatbots executem um numero maior de tarefas relacionadas ao marketing e
desenvolvam niveis crescentes de sofisticacdo, assim como na sua capacidade de anélise de
dados (DWIVEDI et al., 2021).
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2.3.2 Realidade aumentada

Sutherland (1965) desenvolveu o primeiro protétipo de RA para visualizar imagens 3D
usando um display tipo head-mounted. Inicialmente, essa IA ndo era econdmica, devido as suas
limitacdes técnicas, além de ndo ser intuitiva e facil de usar. Com o progresso da tecnologia, a
RA se aperfeicoou, os custos foram reduzidos e a mobilidade e portabilidade melhoraram,
colaborando para seu crescimento nas empresas e para os usuarios (FAN et al., 2020). Sendo
assim, a RA é uma tecnologia aplicada em dispositivos moveis, wearables e projetores
inteligentes que acopla o real e o virtual para transmitir uma informag&o nova e ampliada.

A Realidade Aumentada é uma ferramenta baseada em IA, cuja finalidade é permitir
que os usuarios experimentem de forma realista varios tipos de contetdo digital. Sendo assim,
esse sistema combina dados digitais e imagens ao espaco fisico que permite a interacdo em
tempo real (KIM; CHEEYONG, 2015; PAREKH et al., 2020). Scholz e Smith (2016) apontam
que empresas multinacionais, como Coca-Cola, McDonald's e General Electric, ja investem em
RA ha um bom tempo, para melhorar a experiéncia de vendas e incentivar maneiras mais
inovadoras de comercializar seus bens e servicos. Essa ferramenta tem tido um impacto maior
no mercado varejista, sendo considerada uma importante tecnologia para experiéncia dos
consumidores, preenchendo uma lacuna entre as lojas fisicas e digitais (GREWAL;
ROGGEVEEN; NORDFALT, 2017; ROMANO; SANDS; PALLANT, 2020).

Adicionalmente, no marketing, a RA tem sido usada especialmente em campanhas de
comunicacdo e vendas por diversas organizacbes, como uma nova forma fornecer ao
consumidor uma maneira moderna de experimentar e analisar determinando bem ou servigo,
colaborando para o aumento das vendas, principalmente no e-commerce (PAREKH et al.,
2020). Scholz e Smith (2016) ressaltam que o uso da RA contribui para aumentar o engajamento
do consumidor, construir relagdes com a empresa, reduzir o risco na decisdo de compra e
melhorar a percepcéao do individuo, tornando a experiéncia de compra mais agradavel.

A RA melhora a percepgéo informativa e o prazer em comprar, além de oferecer uma
experiéncia antes da compra. Além disso, a RA diminui os casos de devolugédo do bem (SMINK
et al., 2019). Nesse cenario, estudos como o de Dacko (2017), vém analisando seu impacto no
e-commerce, por exemplo, investigou até que ponto a interacdo de RA em smartphone contribui
para 0 consumo em e-commerce. A pesquisa revelou que a satisfacdo do usuario € relativamente
alta e a interacdo com a tecnologia oferece beneficios de compra experiencial, incluindo
compras mais eficientes, divertidas, visualmente atraentes e de maior valor. Além disso, sabe-

se que a RA fornece informacdes mais completas sobre 0 bem e servico. Portanto, ela influencia
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diretamente no comportamento do consumidor. Leonnard, Paramita e Maulidiani (2019)
estudaram o efeito da RA na intencdo de compra no comércio eletronico. Os resultados
mostraram que a RA impacta diretamente na utilidade, prazer e afeto. Desses itens, apenas o
prazer ndo afeta na intencdo de compra.

Yim, Chu e Sauer (2017) avaliaram a eficacia da RA no e-commerce utilizando dois
bens, dculos escuros e relégios, comparando as avaliagdes dos consumidores em locais que
utilizam RA com tradicionais. Os resultados apontaram que a RA possibilitou beneficios de
comunicacdo eficazes ao gerar maior novidade, imersdo, prazer e utilidade, ocasionando em
atitudes positivas em relacdo ao meio e a intencdo de compra, em compara¢do com as paginas
de varejo tradicionais. Pantano, Rese e Baier (2017) examinaram a influéncia da RA na deciséo
de compra no e-commerce. Os resultados confirmam uma influéncia direta das caracteristicas
da tecnologia na facilidade de uso percebida, prazer percebido e utilidade percebida. Além
disso, os consumidores consideram a RA uma excelente ferramenta de apoio na tomada de
decisdes de compras, capaz de mudar o seu comportamento, devido as caracteristicas da IA.

Silva e Bonetti (2021) analisaram as atitudes dos consumidores em relacdo a propensao
de interacdo com humanos digitais através de RA. As descobertas sugeriram que a interacdo
entre o consumidor e a RA precisa ser mais realista possivel, possuindo de preferéncia aspectos
humanizados. Além disso, os smartphones sdo os dispositivos favoritos, bem como a interacéo
por fala. Adicionalmente, Qin, Peak e Prybutok (2021) examinaram até que ponto os aplicativos
de RA podem influenciar as atitudes do usuario e 0 comportamento de compra, explorando seus
efeitos nas percep¢des do consumidor de gratificacdo hedénica e utilitaria, informatividade e
facilidade de uso. Os resultados mostraram que as percepc¢des de gratificagcdo e informatividade
sdo significativamente conexas ao utilizar a RA. Além disso, se 0 consumidor achar a RA
agradavel, util e que colabora para alguma informacédo proveitosa, o usuario se inclina para uma
resposta afetiva mais positiva.

Uma experiéncia de RA influencia e estimula a inten¢do de compra, o controle cognitivo
e comportamental (WHANG et al., 2021). Daasi e Debbabi (2021) estudaram como o0s
consumidores vivenciam a RA e quais fatores cognitivos determinam sua vontade de reutilizar
essa IA. Os resultados apontaram que o aumento percebido atua como um estimulo perceptivo
que cria uma experiéncia imersiva para o consumidor. Esse resultado ressalta a importancia do
realismo percebido para estimular a ado¢éo e compra pela RA.

Park e Yoo (2020) investigaram as dimensdes da interatividade percebida ap6s o
consumidor realizar uma compra usando RA. Os resultados mostraram gque as imagens mentais

sdo influenciadas positivamente pelas dimensdes de controlabilidade e ludicidade da
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interatividade, que, por sua vez, afetam as atitudes dos consumidores em relacdo a um bem e
suas intengdes comportamentais. Devido a essa boa experiéncia causada pela RA no
consumidor, nos Ultimos anos, um grande nimero de empresas vem adotando essa IA, por
exemplo, Grupo Boticario, Apple, Chilli Beans, Hyundai, Lacoste, L'Oreal, Ray-ban, Lojas
Renner, Nike e Sephora (CHIU et al., 2021).

Kowalczuk, Siepmann e Adler (2021) fizeram uma comparacao da apresentacdo de um
bem que € vendido com e sem RA. Os resultados apontaram que 0s bens visualizados com RA
provocam respostas mais afetivas e menos cognitivas. Além disso, quanto maior a confianca na
escolha, maiores sdo as inten¢des de compra induzidas por RA. Sendo assim, ver uma comida
ou simular sua degustacao, através da RA, aumenta a intencdo de compra do consumidor (QIN;
PEAK; PRYBUTOK, 2021). Isso acontece porque as caracteristicas da RA podem afetar
positivamente a atitude do consumidor em relacdo ao bem e servico (FAN et al., 2020).

Nikhashemi et al. (2021), em seu estudo, confirmam que os beneficios utilitarios e
hed6nicos impactam igualmente o prazer do consumidor ao usar RA para compras, bem como
inspiracdo psicoldgica, o0 que acaba resultando na disposi¢do de pagar um preco premium na
realizacdo de uma compra ap6s o uso de RA. Apesar dessas vantagens, a RA ainda é uma
ferramenta com limitagdes, visto que essa tecnologia ainda esta em desenvolvimento e sdo
necessarias novas melhorias para tornar a RA mais pessoal e aplicavel. Seu mau uso pode
resultar em custos elevados para as empresas e, consequentemente, sua implementacéo deve
ser bem estudada e fundamentada, dado que um erro tem potencial de fazer um desalinhamento
perceptivel na cena exibida.

Além da RA, ha também no mercado a Realidade Mista (RM), que estd um passo a
frente da RA, por permitir interagdo com hologramas 3D em ambientes reais e assim propiciar
ao consumidor uma experiéncia imersiva que combina o real e o virtual de maneira integrada.
Estudos dessa temaética ja comecaram a ser pesquisados, como é o caso de Sung et al. (2021),
que examinou as respostas dos consumidores em relacdo a RM com compras no varejo. Os
resultados apontaram que a qualidade da IA agregada a um objeto aumentado, expande a
submersdo de RM associada a imerséo espacial, no prazer e nas percepcfes dos consumidores
devido as novas experiéncias. Coletivamente, concluiu-se que a RM aumentou o envolvimento
do usuario e influenciou positivamente as respostas comportamentais, especialmente nas

intengdes de compra e de compartilhar essas experiéncias com grupos sociais.
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2.3.3 Assistente virtual inteligente

O assistente virtual inteligente € uma ferramenta de 1A habilitada para fala que interage
com os consumidores e pode realizar tarefas ou servigos com base na geolocalizacéo, histérico
e variadas fontes on-line, isso é, possuem capacidade de aprender as preferéncias do individuo.
Alguns exemplos dessa ferramenta séo a Siri da Apple, Alexa da Amazon, Cortana da Microsoft
e Assistente do Google, que estdo integrados em smartphones ou alto-falantes domesticos
dedicados (HOY, 2018). Essa aplicacdo baseada em IA oferece diversos beneficios aos
usuarios, pois atende a sua demanda por contetido contextualmente relevante e altamente
personalizado, entregue ao usuario em tempo real, com um alto grau de confiabilidade e
conveniéncia por meio da sua preferéncia (BRILL; MUNOZ; MILLER, 2019).

Na perspectiva do marketing, os AVIs representam um significativo ponto de contato
que permite novas formas de interagdo entre consumidores e marcas, podendo influenciar na
jornada do consumidor. No entanto, essa ferramenta limita os sentidos do usuério, pois sdo
dadas algumas opc¢des para que o consumidor tome a sua decisdo de compra, geralmente sem
acesso a fotos, videos ou qualquer outro conteudo animado. Além disso, ndo ha garantia de
satisfacdo do consumidor, devido a sua limitacdo de itens apresentados, de acordo com 0s
gostos e contextos escolhidos pelo algoritmo (SOUTIJIS, 2020).

Sendo assim, os AVIs sdo softwares executados em um alto-falante especifico ou
através de um dispositivo, como smartphone, que vem contribuindo para uma mudanca da
forma como os consumidores interagem com empresas para buscar assisténcia de servico, obter
informagdes e realizar compras (MCLEAN; OSEI-FRIMPONG; BARHORST, 2021). Essa IA
pode se adaptar a um ambiente e realizar tarefas do cotidiano, ligar para individuos, mandar
mensagens, pesquisar, facilitar o processo de compra, entre outras funcbes. Esse comando é
realizado geralmente por uma palavra-chave ou frase solicitada pelo sujeito, fazendo com que
a IA intérprete e processe a solicitacdo em tempo real. Sendo assim, 0os AVIs podem lidar com
solicitagcOes complexas de usuarios e se envolver em um didlogo com um consumidor (PELAU,;
ENE, 2020).

Desse modo, o uso de AVI esta redefinindo a forma como os consumidores acessam
informacdes relacionadas a bens e servigos, pois, quanto maior a interacdo dessa IA com o
usuario, mais ela aprende seus gostos, colaborando para uma pesquisa e atendimento mais
eficaz, personalizado e resolutivo (MCLEAN; OSEI-FRIMPONG; BARHORST, 2021).
Assim, a conveniéncia oferecida pelos AVIs é incomparavel a qualquer outra tecnologia, ja que

fornece aos usuarios acessos ao que quer pesquisar, sem nenhum esforco real e sem a
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necessidade de ler ou digitar (HOY, 2018). Essa conveniéncia se manifesta, geralmente, pela
falta de motivacdo dos consumidores quando eles ndo veem uma decisdo como importante, mas
sim uma necessidade de uma atividade continua (KLAUS; ZAICHKOWSKY, 2021).

Além disso, o consumidor que usa AVI tem muito menos informacgdes do que na loja
fisica. No entanto, economiza nao apenas tempo fisico, mas também cognitivo no processo.
Além do mais, os consumidores consideram as empresas que oferecem conveniéncia como as
mais inovadoras e valiosas (KLAUS; ZAICHKOWSKY, 2021). Logo, como aponta Hoy
(2018), os beneficios da A sdo transcendentais, devido a sua potencial utilidade social, podendo
ajudar pessoas analfabetas ou que ndo conseguem digitar fisicamente por meio do comando de
voz, colaborando para o acesso a informacao desses individuos.

As AVIs mais sofisticadas ja sdo capazes de realizar diversos comandos de alta
complexidade, como acessar informacdes de contas pessoais, fazer um pedido a um varejista,
efetuar marcagdes e reservas, buscar dados de atendimento ao consumidor e, usualmente, agir
em nome de um usuéario (MCLEAN; OSEI-FRIMPONG; BARHORST, 2021). Para realizar
tais tarefas, € necessario efetuar um conjunto de permissées no software, devido aos riscos de
tais procedimentos. Sendo assim, como aponta Luo et al. (2019), essas 1As conduzem as
decisdes de compra dos usuarios que estdo alinhadas com os seus requisitos, preferéncias e
financas. Desse modo, essa IA esta superando as limitacGes temporais e cerebrais para haver
uma escolha ideal, por meio do perfil do consumidor, ocorrendo uma mudanga de paradigma
através das mudancas de habitos de compra (DUARTE et al., 2018).

Essa mudanca no comportamento do consumidor afeta tanto as empresas que investiram
em branding e quanto as que ja tinha um consumidor fiel do seu bem ou servico, ja que, com
esse recurso, ele pode escolher, por exemplo, pelo menor preco, sugerindo outra marca
(KLAUS; ZAICHKOWSKY, 2021). Nesse cenario, pesquisas na area de marketing e AVI vém
sido realizadas com foco nos fatores que influenciam o consumidor no uso de AVI no seu
cotidiano (PITARDI; MARRIOTT, 2021).

Em seu estudo, Mclean, Osei-Frimpong e Barhorst (2021) pesquisaram 0s principais
motivadores do envolvimento do consumidor com AVI e qual sua influéncia no engajamento
do consumidor na intencdo de uso e compra de uma marca. Eles constataram que a AVI tem
um importante papel na presenca e atracdo social, bem como na inteligéncia percebida para
influenciar o engajamento do consumidor em uma determinada marca. No entanto, ela néo
influencia diretamente a intencdo de uma compra futura. Para entender as escolhas do

consumidor ao usar um assistente virtual inteligente, Klaus e Zaichkowsky (2021) seguiu a
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estrutura de Maclnnis e concluiu que os consumidores atuais valorizaram a conveniéncia, iSso
é, quanto menos tempo e esfor¢o gastam em uma compra, mais satisfeito ele fica.

Para examinar as atitudes dos consumidores e a intencdo de compra ao utilizar um AVI
de IA, o Echo Look, Liang, Lee e Workman (2020) procuraram entender as intencdes de adotar
essa ferramenta e constataram que a utilidade percebida, a facilidade de uso percebida e efeitos
negativos no risco de desempenho nas atitudes dos usuérios em relacdo a IA. Sendo assim,
atitudes positivas em relacdo a tecnologia influenciaram positivamente a intencdo de compra.
Nessa direcdo, Hsieh e Lee (2021) avaliaram os antecedentes e 0s mecanismos subjacentes que
impulsionam a atitude, as intengdes de uso e de compra digital por meio de AVI e constataram
que os principais determinantes sdo pistas sociais e interacdes parassociais. JA& Kowalczuk
(2018) investigou as inten¢des dos individuos de usar AVI (Amazon Echo e Google Home) e
perceberam que o prazer, otimismo com a tecnologia e risco afetam fortemente a aceitacdo
dessa IA. Além disso, o prazer tem o efeito mais forte nas intencdes comportamentais de usar
AVI. Por outro lado, Kwon, Lim e Kim (2020) também estudarem os fatores que levam os
consumidores a usar AV e perceberam que a conveniéncia e o custo foram os principais fatores
que afetaram significativamente a percep¢do dos consumidores sobre o valor dessa IA.

Hasan, Shams e Rahman (2021) analisaram a confianga do consumidor e risco percebido
no uso de AVI. Os resultados revelaram que o risco percebido parece ter uma influéncia
significativamente negativa na lealdade a marca. Contudo, outros fatores, como confianca,
interacdo e valor de novidade, ttm uma atuacdo positiva. Poushneh (2021) explorou os tragos
de personalidade dos consumidores associados ao uso de AVI, identificando sete tracos, que
foram: inteligéncia funcional, apelo estético, qualidade protetora, sinceridade, criatividade,
sociabilidade e inteligéncia emocional. Para entender as percepcbes dos consumidores com 0
uso de AVI, Lee et al. (2019) examinaram as funcgdes e propriedades dessa IA e chegaram a
conclusdo de que o principal atributo visto pelo usuario € o reconhecimento de voz. Além disso,
a conveniéncia e o entretenimentos sdo 0s principais motivos para utiliza-la.

De acordo com Dwivedi et al. (2020), uma em cada cinco pesquisas realizadas no
Google sdo realizadas por comando de voz. Isso mostra que a utilizagdo do AVI estd em
crescimento e se espera que essa fungéo seja cada vez mais usada para realizagdo de compras
(PITARDI; MARRIOTT, 2021). Assim, a AV ajuda a tornar a rotina do individuo mais préatica
e assertiva, colaborando para o estabelecimento de relacionamentos sélidos entre empresas e
consumidores (HERNANDEZ-ORTEGA; FERREIRA, 2021).



45

2.3.4 Sistema de recomendacéo

Um sistema ou algoritmo de recomendacdo € uma ferramenta baseada em IA
desenvolvida para automatizar o processo de recomendacao, que seleciona itens tendo como
base dados do historico de interacdo e interesses dos consumidores (JIANG et al., 2019).
Utiliza-se um método personalizado, o qual se adequa ao contexto do seu usuério, agregando
valor e sugerindo bens e servigos parecidos com outros ja visualizados ou colocados no carrinho
em sites de compras, colaborando para o processo de jornada do consumidor. Empresas, como
Amazon, Google e Youtube utilizam essa ferramenta como vantagem competitiva, por meio de
dados como compras passadas, curtidas em midias sociais, avaliagdes; eles sdo capazes de
gerenciar e controlar a oferta e a demanda de contetdo digital (SHARMA; SHAIKH; L1, 2021).

Com o aumento de consumidores com acesso em diversas plataformas e uma gama de
opcdes de bens e servicos, percebe-se uma necessidade cada vez maior de sugestdes que se
adequem de imediato ao perfil do consumidor para ampliar o potencial das vendas. Sendo
assim, os sistemas de recomendacdo permitem uma filtragem inteligente das alternativas do
ambiente virtual conforme as preferéncias do consumidor, sendo considerada uma ferramenta
poderosa de filtragem de informacéo (JIANG et al., 2019). A principio, os SRs sdo usualmente
classificados em duas categorias: a primeira é da filtragem colaborativa com base no usuario e
a segunda é o sistema de recomendacdo baseado em conteldo (CHINCHANACHOKCHAI,
THONTIRAWONG; CHINCHANACHOKCHAI, 2021).

Na filtragem colaborativa baseada no usuério, o sistema depende de opinifes de outras
pessoas para fazer recomendacao de bens e servicos. Para efetivar essa fungéo, o sistema busca
no banco de dados informagdes dos individuos com preferéncias similares com a de um
determinado consumidor para realizar as recomendacdes. Esse método assume que os interesses
de um consumidor geralmente é 0 mesmo de outros. A vantagem dessa filtragem é que ela ndo
necessita de um conteudo prévio. Logo, torna-se util quando ha poucas informacdes sobre um
determinado bem ou servico. Ja a desvantagem se refere a privacidade e a bens e servigos com
dados insuficientes, podendo efetuar recomendacdo de maneira ineficaz
(CHINCHANACHOKCHAI; THONTIRAWONG; CHINCHANACHOKCHAI, 2021).

Na recomendacéo baseada em contetdo, o sistema utiliza a sua capacidade de analise
para extrair recomendacOes dos bens e servicos. Ele permite que o algoritmo caracterize os
usuarios sem ter que corresponder seus interesses aos de outros individuos, pelas caracteristicas
do seu perfil, em que preferéncias sdo armazenadas com os atributos do que sera oferecido ao

consumidor. A vantagem desse sistema é a construcdo de um perfil personalizado com base nas
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preferéncias do usuario, recomendando bens que sdo considerados semelhantes as suas
preferéncias. No entanto, a desvantagem € que ele ndo pode fornecer recomendagdes adequadas
se 0 conteudo analisado ndo tiver informacdes suficientes para distinguir os bens de que o
usuario gosta e desgosta, bem como apresentar novidades (CHINCHANACHOKCHALI,
THONTIRAWONG; CHINCHANACHOKCHALI, 2021).

Gai e Klesse (2019) examinaram qual dos dois sistemas se enquadra melhor em uma
interface de site on-line para recomendar bens de uma determinada empresa. Os resultados
apontaram que a filtragem colaborativa baseada no usuario aumentou as taxas de cliques em
relagdo ao sistema de recomendagdo baseados em conteldo. Além desses dois sistemas, existe
a filtragem hibrida, que combina as abordagens de contetdo e colaborativa, tornando-se mais
eficiente, pois retine os pontos positivos de cada uma das filtragens (CHEN et al., 2018).
Ressalta-se que esses processos tém sido utilizados por diversas empresas, como Amazon,
Facebook, Globo.com, Mendeley, Netflix, Spotify, YouTube, entre outros, com finalidade de
melhorar a experiéncia do consumidor e aumentar o nimero de vendas de seus bens e servicos.

Em seu estudo, Adomavicius et al. (2018) encontraram uma forte relacdo entre os SR e
a disposicdo de pagar dos consumidores. Além disso, Shumanov, Cooper e Ewing (2021)
estudaram o SR, por meio de dados contextuais, para encontrar os tracos de personalidade do
consumidor e os fatores que impactam a relagdo entre tracos de personalidade e persuasédo da
propaganda. Os autores concluiram que combinar a personalidade do consumidor com
mensagens publicitarias podera levar a uma persuasdo mais eficaz para a maioria das
personalidades, impactando positivamente no comportamento de compra.

Portanto, 0s SRs realizam e conduzem uma mineracdo de dados de registros histéricos
do usuario e inferem as preferéncias do consumidor por meio de conjuntos de dados
multivariados massivos, incluindo analises textuais, classificacGes, navegacdo e cliques de
registros, midia social, perfis de consumidores e relacBes sociais on-line, com finalidade de
ajudar os individuos a encontrar o potencial bem ou servico (DENG et al., 2020). Desse modo,
0 SR pode economizar custos das empresas, aumentar as vendas, bem como o0 interesse em
consumir mais bens e servicos apos a recomendacdo (HOSANAGAR et al., 2014). No entanto,
ele diminui o senso de autonomia do consumidor, podendo prejudicar o bem-estar
(DAVENPORT et al., 2020).

Sendo assim, as ferramentas de 1A tém aperfeicoado a experiéncia do consumidor,
atraindo néo s6 grandes organizagdes, mas também pequenas empresas, que agora conseguem
aplicar a 1A em seu estabelecimento para gerar insights, maior precisdo dos diagnosticos,

otimizacdo do armazenamento de dados, entre outros beneficios (DWIVEDI et al., 2021).
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2.4 JORNADA DO CONSUMIDOR NO PROCESSO DE COMPRA E A INFLUENCIA DA
1A

Pesquisadores do marketing como Bass (1993) e Converse (1945) acreditaram por muito
tempo que poderiam ser desenvolvidas técnicas para prever o comportamento do consumidor e
suas decisdes de compra. Com os avangos tecnoldgicos, essa visdo se tornou real, devido as
ferramentas como Big Data e a A, que séo capazes de prever as preferéncias dos consumidores
e provaveis decisdes de compra, podendo inclusive manipular o comportamento do usuario pelo
SR (GAL; SIMONSON, 2021).

Desse modo, os primeiros modelos de jornada do consumidor previam que 0S
consumidores passam por estagios cognitivos, afetivos e comportamentais em seu processo de
compra. Esses estudos seminais apontavam que 0s usuarios aprendem sobre um bem antes de
desenvolver atitudes em relacdo a ele e, por fim, compré-lo. As pesquisas mais recentes
geralmente quantificam as jornadas do consumidor, por meio de variadas métricas para
identificar todos os trés estagios e suas relacdes (KIM; JIANG; BRUCE, 2021).

A jornada de compra e a maneira como os consumidores fazem escolhas mudou
drasticamente no Século XXI, comecando da perspectiva puramente econémica (TELSER,
1962) até o uso atual de 1A por dispositivos inteligentes. Dessa forma, a jornada, como o préprio
termo indica, relaciona-se ao caminho percorrido pelo individuo antes, durante e apds o
consumo, em que 0 usuario experimenta componentes dos bens ou servicos nos seus Varios
pontos de contato, concedidos de maneira direta ou indireta pelas organizacdes (LEMON;
VERHOEF, 2016).

A literatura sugere que os principais fatores de influéncia na jornada do consumidor se
referem a elementos psicoldgicos, como as experiéncias cognitivas, sensoriais,
comportamentais, emocionais e sociais do consumidor (LEMON; VERHOEF, 2016), de bem-
estar subjetivo (LEE et al. 2018), a complexidade dos itens, os esfor¢os de comunicacao e 0
capital social (KIM; JIANG; BRUCE, 2021). Além disso, o usuario geralmente faz uma série
de consultas antes da realizacdo da compra, sendo influenciado diretamente por andncios
patrocinados (CHENG; ANDERSON, 2021).

Esta cada vez mais complexo compreender a jornada do consumidor, visto que o
individuo expressa suas necessidades, desejos, atitudes, valores em diversas plataformas, como
Twitter, blogs, comentarios, curtidas, videos entre outros. Desse modo, os dados estdo

crescendo cada vez mais, em termos de volume, velocidade, variedade, veracidade e valor,
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sendo a IA uma alternativa de ferramenta para analisar e entender a jornada do consumidor no
ambiente digital (KIETZMANN; PASCHEN; TREEN, 2018).

Kietzmann, Paschen e Treen (2018) analisam como a IA atua ao longo da jornada do
consumidor e como os profissionais do marketing podem utiliza-las por meio do
reconhecimento da necessidade, consideracdo inicial, avaliacdo das alternativas, decisdo de
compra e comportamento pos-compra. A primeira etapa, de reconhecimento da necessidade, é
geralmente investigada pelos profissionais do marketing, através de pesquisa de mercado,
mineracdo de dados e analise web analytcs para entender e influenciar nas necessidades do
consumidor. A 1A ajuda a construir perfis em tempos reais com os dados disponibilizados na
internet, como também mostrar anuncios conforme as necessidades e desejos do usuario
(BATRA; KELLER, 2016).

A etapa de consideracdo inicial, conforme Batra e Keller (2016), ocorre por meio da
otimizacdo de busca, com andncios de busca paga, organica ou retargeting de andncios. O
profissional do marketing pode utilizar a A para identificar, classificar e apresentar resultados
que ajudardo possivelmente a suprir as necessidades de informacdo do consumidor naquele
periodo especifico. O Google Adwords, por exemplo, utiliza a A analisando dados da pesquisa
do individuo e identifica leads para segmentar os usuarios e apresentar publicidade no espaco
virtual (KIETZMANN; PASCHEN; TREEN, 2018).

A etapa de avaliacdo das alternativas ocorre quando o usuario restringe sua lista de
escolha, forcando a IA criar um arranjo com as melhores ofertas de bens e servigos, fornecendo
um conteudo confiavel e persuasivo (BATRA; KELLER, 2016). A IA ajuda o profissional do
marketing de trés formas: por meio da pontuacéo de leads preditiva, recomendacdo em tempo
real com ajustes instantaneos e emocgdes expressas pelos consumidores nas midias sociais e
féruns (KIETZMANN; PASCHEN; TREEN, 2018).

Na etapa de decisdo de compra, o usuario provavelmente ja decidiu qual marca ou
Servigo ird comprar e quanto estad disposto a pagar. Sendo assim, a 1A tem como finalidade
impulsionar essa decisdo e reforcar o valor da marca em relacdo a concorréncia, através de
informacdes de locais de compras, garantias, politicas de devolucéo e incentivos (BATRA;
KELLER, 2016; KIETZMANN; PASCHEN; TREEN, 2018). Sendo assim, a IA tem o
potencial de mudar o comportamento do consumidor (HASAN; SHAMS; RAHMAN, 2021).

Por fim, ha a etapa do comportamento pds-compra, em que o consumidor avalia sua
satisfagcdo, decidindo se comprara ou utilizara o bem e servico novamente no futuro. A 1A nessa
etapa pode atuar como facilitadora do encantamento do individuo, retificando problemas

potenciais, entregando respostas rapidas por chatbots e por meio da modelagem de propensao,
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em que identifica os consumidores mais valiosos para criar uma comunicagdo personalizada
(KIETZMANN; PASCHEN; TREEN, 2018).

Além disso, 0 processo decisorio de compra pode ser visto como continuum, isso €, seu
grau de complexidade varia de baixo a alto. No processo complexo, também chamado de
solucgéo estendida de problema, geralmente ocorre quando 0s custos e riscos de uma decisao
sdo grandes. Esse processo esté associado ao grau de envolvimento, disponibilidade de tempo,
percepcéao de diferenca entre alternativas e estado de humor do individuo. Como menor grau
desses fatores, a decisdo de compra se caminha para o processo limitado de decisdo, no qual o
consumidor tem pouco interesse em pesquisar informacgdes sobre o bem ou servico, devido a
falta de tempo, recursos, paciéncia e motivacao, tomando decisdes automaticas e com esforgo
minimo. Quando o consumidor se familiariza com um item comprado e sua resposta
comportamental, essa compra se torna rotina, retratando um estagio de maturidade, chamado
de comportamento de resposta rotinizada (ATHIYAMAN; MAGAPA, 2019).

Portanto, a IA ajuda a prever o comportamento do consumidor em sua jornada de
compra e pode auxiliar os profissionais de marketing a entender o padrdo de compra dos
consumidores (DWIVEDI et al., 2021). Assim, ter uma jornada do consumidor bem mapeada
e solida reflete em saber conversar com o seu potencial (consumidor) quando ele desejar que
aconteca esse dialogo e, assim, usando apenas 0s canais e contelido que sdo mais convenientes.
De tal modo, os canais digitais estdo em ascensdo. Apesar da sua capacidade limitada de
oferecer interacBes face a face, eles fornecem outros recursos interativos atraves de varias
ferramentas tecnoldgicas, como a RA (PARK; YOO, 2020).

De acordo com Gal e Simonson (2021), torna-se imprescindivel entender que os
consumidores fazem escolhas e, com os avancos da digitalizacéo, esses individuos tém acesso
a uma ampla quantidade de informacdes para tomar sua decisdo. Uma dessas praticas que esta
emergindo é a webrooming, na qual o individuo utiliza maltiplos canais para realizar uma
compra, isto &, os consumidores pesquisam e navegam em um ambiente digital e depois
compram diretamente nas lojas fisicas (REID; ROSS; VIGNALI, 2016).

No processo de compra, as tecnologias baseadas em IA ja sdo uma realidade, e
especialistas consideram que o seu papel serd cada vez mais relevante, causando mudancas
substanciais em diversos setores, como o de vendas de servigos (TOUBES; VILA; BREA,
2021). No contexto do comportamento do consumidor e sua jornada de compra, as tecnologias
baseadas em IA permitem que as organizagOes analisem dados e interajam com oS

consumidores mais rapido e em maior escala. Em longo prazo, as intera¢fes entre humanos e
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IA permitirdo o fornecimento de bens e servigos personalizados a baixo custo (KAPLAN;
HAENLEIN, 2019).

Purcarea et al. (2021) analisou o impacto do uso da IA no varejo e no comportamento
de compra do consumidor, explorando como os consumidores percebem a IA. Os autores
perceberam o comportamento do consumidor estd mudando na Roménia, impulsionado pela
COVID-19, e que os individuos estdo lidando bem com o uso de IA. No entanto, ha a
necessidade de obter mais informac&o sobre seu uso para realizagdo de compras.

Kumar e Trakru (2020) ressaltam que a IA colabora para que o e-commerce desenvolva
novas ideias para satisfazer as necessidades dos consumidores e consiga acompanhar as
mudancas nas preferéncias e escolhas. De forma simples, é possivel dizer que a 1A permite
analisar e aprender com grandes quantidades de dados e utilizar dessas informacdes, para
garantir que um bem ou servico de qualidade sejam oferecidos a eles (HASAN; SHAMS;
RAHMAN, 2021). Cabrera-Sanchez et al. (2021) estudaram os fatores que afetam a adocdo de
IA e concluiram que a expectativa de desempenho e a motivacdo heddnica tém a maior
influéncia na inten¢do comportamental no uso de 1A.

Deng et al. (2020) utilizaram a teoria de Xunzi para analisar 0 comportamento do
consumidor com a IA. Os resultados mostraram que a IA influencia e molda as escolhas dos
consumidores por meio das orientacfes de compra. Além disso, a intengdo de compra no espaco
virtual com IA é mais forte se 0 consumidor perceber uma alta utilidade. A 1A também fortalece
as orientaces utilitarias, isso €, a intencdo de compra offline, devido as recomendacdes de lojas
préximas feitas pela IA.

Gansser e Reich (2021) pesquisaram quais sao os fatores influenciadores que exercem
um papel na intengdo comportamental e no comportamento de uso de bens e servigos que
conttm ou usam IA. Os resultados apontaram que as variaveis de influéncia, salde,
conveniéncia, conforto e sustentabilidade representam poder preditivo valido para a expectativa
de desempenho nos trés setores que empregam ferramentas de 1A: mobilidade, domicilio e
saude. A confianca do consumidor em relacdo a IA também induz a explicabilidade, para
fornecer ao usuério uma previsdo precisa, decisdes compreensiveis e rastreabilidade de acdes
(DWIVEDI et al., 2021).

Ao contrario do ambiente fisico, 0o de compras digitais ndo proporciona aos
consumidores o0 toque, a prova e a experimentacdo. No entanto, ferramentas de 1A, como a RA,
sdo alternativas para experiéncias com o bem ou servigo, além de oferecerem especificacdes,
caracteristicas, informacdes de desempenho antes da realizacdo da compra (WHANG et al.,

2021). Nagy e Hajdu (2021) analisaram a confianca e aceitacdo do consumidor de adotar o 1A
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nas compras em ambiente digital e concluiram que a confianca e a utilidade percebida foram os
principais fatores que influenciam as atitudes do consumidor em relacéo a IA.

Yin e Qiu (2021) investigaram a relacdo entre a tecnologia de IA utilizada em
plataformas de e-commerce e a intencdo de compra dos consumidores, examinando o papel
mediador do valor heddnico e do valor utilitario percebidos. Os resultados mostraram que
quanto mais precisa a ferramenta de IA, maior seu impacto no valor utilitario e heddnico
percebido pelos consumidores. Além disso, as principais qualidades atribuidas as I1As foram a
conveniéncia de compra, economia de tempo e custo.

Jain e Gandhi (2021) examinaram o impacto das ferramentas baseadas em IA ao
comportamento de compra por impulso. Os resultados mostraram que duragdo de compra,
produtos recomendados e interacdo humana tiveram um efeito positivo na decisdo de compra
por impulso do consumidor. O Unico fator estudado que néo foi significativo € o de informacdes
do produto. Essas ferramentas também vém sendo usada para impulsionar o desempenho do
funcionario, para resolver problemas matematicos, para se conectar com consumidores, bem
como para influenciar no processo de compra (JAIN; GANDHI, 2021).

Assim, é evidente que as organizac¢fes buscam cada vez mais utilizar as ferramentas de
IA disponiveis para compreender e aprimorar a jornada do consumidor, a fim de proporcionar
experiéncias de valor que estimulem o retorno do consumidor. A RA, por exemplo, pode
aumentar a satisfacdo do cliente e melhorar sua intengédo de compra (DACKO, 2017), tornando-
se uma ferramenta vantajosa para o comércio eletrénico (FLAVIAN et al., 2019).

Sendo assim, a jornada do consumidor no processo de compra vem mudando, devido ao
crescimento de interacOes entre consumidores e empresas, impulsionado pelo desenvolvimento
e implementacdo da IA. Se, por um lado, a insercédo de sistemas de 1A colabora para 0 aumento
da eficiéncia e a rapidez de determinados processos, por outro, sua efetivacdo traz diversos
desafios pelas mudancas que a envolvem, como a aceitacdo desses sistemas pelo usuério, a
capacidade de manusear tais ferramentas, como também a protecéo das informacgdes coletadas
(PELAU; ENE, 2020).

Pesquisar e compreender a adocdo de IA como auxilio na jornada do consumidor é
crucial para os académicos e profissionais de mercado. Identificar os fatores que influenciam
as potenciais mudangas de comportamento dos consumidores e suas atitudes e motivacdes no
uso dessa tecnologia no processo de compra se faz importante. Para que isso seja possivel,
torna-se crucial utilizar modelos conceituais ja testados empiricamente na literatura, como o
AIDUA ¢ IRT.
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2.5 MODELOS TEORICOS: BALIZANDO A FORMULACAO DAS HIPOTESES

2.5.1 Modelo tedrico de aceitacdo do uso de dispositivos de inteligéncia artificial

Um modelo tedrico retrata e simboliza visualmente um conjunto de relagdes estruturais
que formalizam uma teoria (HAIR JR; SARSTEDT, 2019). Estudos que examinam a inten¢ao
dos consumidores de usar ferramentas de IA durante o processo de compra sdo geralmente
baseados nas teorias de aceitacdo de tecnologia. Os principais modelos empregados séo: o de
Teoria da Difusdo de Inovacbes (DIT), a Teoria da A¢do Racional (TRA), a Teoria do
Comportamento Planejado (TPB), o Modelo de Aceitacdo da Tecnologia (TAM) e Teoria
Unificada de Aceitacdo e Uso da Tecnologia (UTAUT). A precisdo de explicacdo dos fatores
que determinam a decisdo do uso de uma tecnologia desses modelos varia de 50% a 70%
(VENKATESH et al., 2003; RESE; GANSTER; BAIER, 2020).

Como esses modelos foram originalmente desenvolvidos para investigar a adogao de
tecnologias ndo inteligentes, sua construcdo é ineficaz para a finalidade deste estudo. Diante
desse cenario, Gursoy et al. (2019) conceituaram e desenvolveram o modelo Modelo Tedrico
de Aceitagdo do Uso de Dispositivos de Inteligéncia Artificial (Figura 4) para explicar e prever
a motivagédo dos consumidores de utilizar ferramentas de 1A. Com base na teoria da avaliacdo
cognitiva (LAZARUS, 1991a, 1991b) e na teoria da dissonancia cognitiva (FESTINGER,
1962), os autores propdem que a vontade e objecdo dos consumidores ao usO Ssejam
determinadas por uma avaliacdo cognitiva de trés estagios, nos quais 0s consumidores tendem
a se envolver, isto é, avaliacdo primaria, secundaria e de resultado durante seu processo de
tomada de deciséo de compra.

O estagio de avaliacdo primaria se refere a avaliacdo da importancia dos consumidores
sobre os dispositivos de 1A, por meio dos antecedentes, influéncia social, motivacao hedénica
e antropomorfismo. No estagio de avaliagdo secundéria, os usuarios analisam os beneficios e
custos, gerando emocdes pela avaliagdo das expectativas de desempenho e esforco. Espera-se
gue isso, no que lhe concerne, influencie, favoravel ou desfavoravelmente, na etapa de
resultados, a disposi¢do dos consumidores em adotar tecnologias de IA durante sua jornada de
compra (LU; CAIl; GURSQOY, 2019; CHI; DENTON; GURSOQY, 2020).

Para a constru¢cdo do modelo, os autores realizaram um estudo com 439 potenciais
consumidores de 1A dos EUA e se basearam em diversas pesquisas qualitativas e quantitativas
ja realizadas. Os resultados empiricos desse estudo encontraram suporte para a ideia de um

processo de geracdo de aceitacdo de trés estagios que subsequentemente decide se 0s
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consumidores preferem usar dispositivos de IA em suas interacdes de servi¢o. Desse modo, 0
modelo AIDUA se concentrou em explicar a aceitacdo e objecdo de dispositivos de IA dos
consumidores em um ambiente de servico geral. Contudo, 0 modelo precisa ser examinado ou
modificado em outros contextos (GURSOY et al., 2019). Na sequéncia, sdo realizados

comentarios sobre cada um dos estagios do modelo e seus construtos.

Figura 4 — Modelo tedrico de aceitacdo do uso de dispositivos de inteligéncia artificial
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Fonte: Gursoy et al. (2019).

2.5.1.1 Estagio I: Awvaliacdo Primaria - Influéncia Social, Motivacdo Hedbnica e
Antropomorfismo

Antes de realizar qualquer compra ou contratar um servi¢o, 0 consumidor primeiro
avalia a congruéncia e a importancia (ou relevancia motivacional) das tecnologias de IA para
si proprios e para as normas sociais (LAZARUS, 1991b). No modelo AIDUA, trés fatores sdo
identificados como construtos importantes, pois podem afetar na avaliagdo primaria dos
consumidores que estdo utilizando ferramentas de IA, que sdo: influéncia social, motivacdo
hed6nica e antropomorfismo.

A influéncia social se refere ao grau em que o grupo social de pessoas importantes para
o consumidor (por exemplo, familia, amigos, colegas de trabalho, lider religioso, redes sociais
etc.) acredita que o uso de dispositivos de IA é relevante e congruente com as normas do seu
grupo (GURSOQY et al., 2019). Sendo assim, a influéncia social tem um papel fundamental na
determinacéo de intenges comportamentais do individuo, pois € a partir dela que eles atribuem

opinides e criticas (RATHER, 2018). Logo, os consumidores tendem a se conformar as normas,
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comportamentos e atitudes de seus grupos sociais quando se trata de determinar se devem usar
dispositivos de servigo de IA para fins de consumo (GURSOY et al., 2019). Pesquisas como a
de Roy et al. (2020) sugerem que a influéncia social se da por trés processos: de identificacéo,
conformidade e internalizacdo, em que o usuario decide se aceita ou rejeita a influéncia do seu
grupo social.

Estudos como o de Jeon, Lee e Jeong (2018) perceberam que a influéncia social
modifica o comportamento de compra dos consumidores através de um efeito primario,
sobretudo quando os consumidores ndo tém capacidade e conhecimento para tomar decisdes de
compra. Os autores complementam que o individuo geralmente confia em seu grupo social
qguando tem pouco conhecimento e informacao para tomar uma decisdo. Considerando que a
utilizacdo de ferramentas de 1A como auxilio no processo de compra é um fendmeno recente,
consequentemente, 0s (potenciais) consumidores podem demonstrar uma limitacdo de
conhecimento e habilidades na sua jornada de consumo. Nesse cenario, defende-se a ideia de
que uma relacédo forte entre opinides, julgamento e atitudes do grupo social em relagdo ao uso
de IA para fins de planejamento das compras e contratacdo de servigos (GURSQY et al., 2019;

LU; CAI; GURSQY, 2019). Esse ponto leva a elaboracdo das seguintes hipdteses de pesquisa:

A influéncia social esta positivamente relacionada a expectativa de desempenho
percebida das ferramentas de IA.
A influéncia social estad negativamente relacionada a expectativa de esfor¢co percebida

das ferramentas de IA.

Enquanto o construto motivacdo hedbnica captura a percep¢do do consumidor sobre
diversdo, entretenimento e prazer que um individuo espera receber ao usar uma tecnologia
baseada em 1A (GURSQY et al., 2019), no contexto de tecnologias tradicionais, essa definicao
situa a motivacdo heddnica como um precursor significativo para a sua aceitagdo (LAW,;
CHAN; WANG, 2018). Portanto, a motivacdo hedénica € um fator essencial que aumenta a
motivacdo intrinseca dos consumidores para aceitar e adotar novas tecnologias, sendo
considerado como o principal preditor do comportamento de sua adogdo (VENKATESH,;
THONG; XU, 2012). No contexto de tecnologias baseadas em IA, a motivacdo heddnica
também encontra apoio na literatura (ROY et al., 2020). Aqueles individuos que demonstram
niveis mais elevados de motivacdo heddnica em relacdo a IA provavelmente vao prestar mais
atencdo as vantagens e beneficios proporcionados pelo seu uso e desconsiderar algumas de suas

desvantagens (FRYER et al., 2017). Sendo assim, se um individuo perceber que utilizar uma
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ferramenta de 1A como auxilio na tomada de decisdes de uma compra de maneira divertida, sua
avaliacdo adicional do uso desse dispositivo provavelmente serd positiva. Desse modo, 0s
consumidores demonstram predominantemente atitudes favoraveis ao uso de dispositivos de
IA, enfatizando os beneficios da sua utilizacdo, independentemente dos esforcos esperados ou
das dificuldades da tarefa (GURSQY et al., 2019).

Assim, com o dominio da ferramenta de 1A, é altamente provavel que os consumidores
a usem para ter atitudes positivas, como atender as necessidades, interesses pessoais,
oportunidades heddnicas e demonstrarem emocdes favoraveis a aceitacdo e adogdo da IA (ROY
etal., 2020). A motivacdo heddnica também interage com a dificuldade de realizar determinado
comando com a IA, podendo influenciar o esforco mental percebido na efetivacdo dessa tarefa

(GURSOQY et al., 2019). Diante disso, apresentam-se as hipdteses desta pesquisa:

A motivacdo hedbnica estd positivamente relacionada a expectativa de desempenho
percebida das ferramentas de IA.
A motivacdo hedbnica estd negativamente relacionada a expectativa de esforco

percebida das ferramentas de IA.

O antropomorfismo (KIM; MCGILL, 2018) é a terceira dimensdo da avaliacdo primaria.
Atualmente, essa caracteristica esta popular, devido as tecnologias baseadas em IA projetadas
com aparéncia semelhante a humana, podendo inclusive simular emoc¢6es e comportamento,
como, por exemplo, a “Lu” da Magulu. Sendo assim, o antropomorfismo se refere ao nivel das
caracteristicas humanas de um objeto, como aparéncia humana, autoconsciéncia e emocao
(GURSOQY et al., 2019). Lu, Cai e Gursoy (2019) situam o antropomorfismo como um
precursor importante da IA, pois conseguem acionar instantaneamente a avaliacdo inicial dos
consumidores sobre a auto relevancia, se tal projeto esta alinhado as suas crencas existentes de
tecnologias utilizadas para fins de consumo (ROY et al., 2020).

Como as ferramentas baseadas em IA sdo essencialmente projetadas para replicar e
reproduzir o comportamento humano, uma percepg¢ao mais resistente de antropomorfismo entre
os consumidores provavelmente restringiria as intengdes comportamentais dos consumidores
de adotar dispositivos de IA (GURSOY et al., 2019). Como aponta Lin, Chi e Gursoy (2019),
quando o nivel de antropomorfismo esta em niveis de baixo a médio, ele esta positivamente
associado a intengdo de uso dos consumidores. Quando estad em niveis médios a alto, existe uma
relacdo negativa entre antropomorfismo e intencdo de uso, j& que os individuos podem perceber

que o produto de tecnologia ameaca sua identidade humana.
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Portanto, a probabilidade de que o antropomorfismo aumente a expectativa de
desempenho dos dispositivos de 1A é, na melhor das hipdteses, limitada, pois os individuos
podem tentar justificar sua objecdo assumindo que essas ferramentas de 1A provavelmente ndo
funcionardo conforme o prometido (GURSQY et al., 2019). Por outro lado, a construcdo do
antropomorfismo tende a resultar em maior expectativa de esforco (ou seja, para interagdo com
um ser humano real versus um dispositivo de IA, como também o de aprender a manusear uma
ferramenta tecnoldgica) entre seus consumidores (ROY et al., 2020). Sendo assim, elaborou-se

tais hipoteses do estudo:

O antropomorfismo estd negativamente relacionado a expectativa de desempenho
percebida pelo consumidor ao utilizar ferramentas de 1A.
O antropomorfismo esta positivamente relacionado a expectativa de esforco percebida

pelo consumidor ao utilizar ferramentas de IA.

2.5.1.2 Estéagio 1I: Avaliacdo secundaria - expectativa de desempenho, expectativa de esforgo e

emocao

Na fase de avaliagcdo secundaria, os consumidores consideram sobretudo as opgdes de
decisdo e seus resultados em termos de emogdes. Ha uma forte possibilidade de que as atitudes
e percepcdes dos consumidores em relacdo ao uso de tecnologias avancadas, como as IAs,
influenciem a expectativa de desempenho e de esforco (GURSOY et al., 2019; BAISHYA;
SAMALIA, 2020). A expectativa de desempenho se refere as avaliagbes dos consumidores
sobre o desempenho dos dispositivos de 1A no que se refere a precisdo e consisténcia do bem
ou servico. A expectativa de esfor¢o diz respeito a percepcdo dos consumidores da quantidade
de esforco psicolégico e mental necessario para interagir com tecnologias baseadas em IA.
Enquanto um grau mais alto de expectativa de desempenho resulta em um nivel mais alto de
emogdes positivas gerais em relagdo ao uso de ferramentas de 1A, um nivel mais alto de
expectativa de esforco impacta negativamente a avaliagdo dos individuos (LIN; CHI,

GURSOQY, 2019). Com base nessa discussdo, as hipdteses a seguir sdo postuladas:

A expectativa de desempenho percebida tem um impacto positivo na geracdo de
emoc0es positivas em relagdo ao uso de ferramentas de IA.
A expectativa de esforgo percebida tem um impacto negativo na geracdo de emocgodes

positivas em relacdo ao uso de ferramentas de 1A.
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2.5.1.3 Estagio I11: Estagio de Resultado - Disposicéo de objecdo ou de uso de ferramentas de
1A

Ap0s o estagio de avaliacdo, as emocdes serdo geradas pela utilizacdo de ferramentas
de IA, o que, por conseguinte, resultam nas inten¢fes comportamentais dos consumidores por
meio da disposicdo em aceitar 0 seu uso e/ou de objecdo durante o processo de compra
(GURSOQY etal., 2019). A vontade de aceitar o uso se refere a tendéncia geral dos consumidores
de usar dispositivos de IA, enquanto a objecéo diz respeito a probabilidade de rejeicéo, visto
que essas tecnologias baseadas em 1A n&o podem fornecer interagdes sociais desejadas pelos
individuos (LIN; CHI; GURSOY, 2019).

As emoc0es positivas, como felicidade, satisfacdo, surpresa, entre outras, sao capazes
de despertar a disposicdo dos consumidores para usar tecnologias baseadas em IA, enquanto as
emocdes negativas podem suscitar objecdes. Além disso, os (potenciais) consumidores podem
mostrar uma atitude favoravel em relacdo ao uso de IA devido a sua novidade, beneficios
utilitarios, inovacéo e originalidade (FRYER et al., 2017), mas também podem se opor devido
a falta de interacdes de qualidade e perda de identidade social (ROY et al., 2020).

Durante a fase de avaliacdo primaria, existe uma grande possibilidade de que os
consumidores avaliem a relevancia do uso de dispositivos de IA e tecnologias relacionadas do
ponto de vista de influéncia social, motivacdo heddnica e antropomorfismo. A analise de
avaliacdo (custo e beneficio) dos trés aspectos mencionados provavelmente influenciara o
desempenho e a expectativa de esfor¢co, que, por sua vez, devera exercer seu efeito sobre a
emocdo. Consequentemente, as emocdes positivas dos individuos possivelmente aumentariam
a disposicao de usar dispositivos de 1A e aliviariam a objecdo ao uso dessas ferramentas entre

0s consumidores. Assim, tém-se as hipoteses:

A emocéo esta positivamente relacionada a disposi¢do do consumidor em aceitar o uso de
ferramentas de IA na sua jornada de compra.
A emocdo estd negativamente relacionada & obje¢do do consumidor em aceitar o uso de

ferramentas de 1A na sua jornada de compra.

Portanto, € necessario realizar uma avaliacdo em varios estagios para entender 0s
resultados comportamentais do consumidor (GURSOY et al., 2019). Com o aumento do uso
das ferramentas de IA pelos consumidores e seu impacto nos mais diversos setores econdmicos,

torna-se necessario validar empiricamente a estrutura AIDUA, no contexto brasileiro.
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2.5.2 Resisténcia do consumidor a inteligéncia artificial

De tal modo, considerando o contexto observado pelo pesquisador e os resultados da
pesquisa qualitativa, identificou-se que a inclusdo do construto resisténcia do consumidor a IA,
integrado com a estrutura do AIDUA, seria necessario, considerando as limita¢des digitais dos
usuarios ao utilizar qualquer categoria de tecnologia, bem como o pais de realizacdo da
pesquisa, isso é, o Brasil. Assim, essa insercdo fornecera uma perspectiva ainda ndo explorada,
indicando a relevancia para o desenvolvimento da proposta deste estudo. Pesamaa et al. (2021)
apontam que escalas estabelecidas com mais de cinco anos ou que foram testadas em contextos
diferentes precisam ser adaptadas para realidade do estudo e pelas tendéncias atuais.

Com base na Teoria da Resisténcia a Inovacdo (IRT) de Ram (1987) e na estrutura
conceitual de Sivathanu (2019), optou-se por incluir o construto resisténcia do consumidor a
inteligéncia artificial, que retrata as barreiras de um individuo acessar de maneira apropriada as
tecnologias como a IA. Talwar et al. (2020) destacam que compreender 0 comportamento
resistente dos consumidores € tdo importante quanto o comportamento de adogéo.

Ao combinar o construto de resisténcia do consumidor a outros modelos como a Teoria
Unificada de Aceitacdo e Uso da Tecnologia, Soh et al. (2020) perceberam que a expectativa
de desempenho e a influéncia social impactam as compras on-line tanto para jovens quanto para
adultos mais velhos, enquanto as barreiras de resisténcia do individuo, como de valor, risco e
tradicdo, tiveram uma relacdo negativa com as percepcOes, aceitacdo e vontade de realizar
compras no espaco virtual. O estudo de Heinze, Thomann e Fischer (2017) complementam
apontando que, no contexto digital, as barreiras representam um esforgo cognitivo e de tempo
para 0s consumidores.

Sivathanu (2019) utilizou como estrutura conceitual do seu estudo a Teoria Unificada
de Aceitacdo e Uso da Tecnologia 2 (UTAUT2) integrada com alguns construtos da IRT. A
amostra da pesquisa foi de 766 individuos e o método empregado foi o de Modelagem de
Equacdes Estruturais (MEE). Seus resultados mostraram que a intengdo comportamental de uso
e a resisténcia a inovagdo afetam a utilizacio de sistemas de pagamento digital na india. A
Figura 5 a seguir destaca a estrutura conceitual realizada por Sivathanu (2019).

Desse modo, percebe-se que diversos estudos (KLADKLEEB; VONGURALI, 2019;
SIVATHANU, 2019; SOH et al., 2020) vém incluindo dimensdes derivadas da IRT com outros
modelos como 0 UTAUT e UTAUT?2 na elaboragdo de um instrumento de pesquisa adaptado.

Isso se deve a importancia de entender os fatores que levam a resisténcia do consumidor as
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tecnologias disruptivas. Heidenreich e Kraemer (2016) apontam que muitos bens e servicos

fracassam no mercado por causa da resisténcia do consumidor.

Figura 5 — Estrutura conceitual de Sivathanu para compreender os determinantes da
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Em seu estudo, Katiyar e Badola (2018) detectaram que o analfabetismo on-line e o
desconhecimento de que se trata a tecnologia sdo as barreiras que mais influenciam o
consumidor a resisténcia tecnoldgica. Yoon e Lee (2021) apontam que a cognicdo do
consumidor € criada pelo esforgo para processar informacdes. Para Park e Humphry (2019), o
ambiente de acesso ou a incapacidade de utilizar tecnologias digitais colaboram para resisténcia

as inovacdes como a IA, principalmente em paises em desenvolvimento, em que a distribuigédo

de renda é desigual.

Desse modo, a resisténcia a 1A exige do consumidor mais esforco cognitivo, ambiental
e de comportamento, concentrando-se mais na qualidade que a ferramenta ird proporcionar na

sua jornada de consumo e menos no desempenho dessa tecnologia. Nesse contexto, tem-se a as

hipdteses:
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Fonte: Sivathanu (2019).
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A resisténcia do consumidor estd negativamente relacionada a expectativa de desempenho
percebida pelo consumidor para utilizar ferramentas de 1A.
A resisténcia do consumidor esta positivamente relacionada a expectativa de esforco percebida

pelo consumidor para utilizar ferramentas de 1A.

2.5.3 Modelo transteérico de mudanca de comportamento

O Modelo Transteérico de Mudanca de Comportamento (PROCHASKA;
DICLEMENTE, 1982) foi desenvolvido em 1979, como um dos métodos mais inovadores no
campo da saude, sendo adaptado por diversos estudos e areas distintas, revelando sua
capacidade de generalizacdo. O modelo visa explicar e retratar os diferentes estagios comuns
na maior parte dos processos de mudanca de comportamento de um individuo. Diversas
publicacbes reconheceram a capacidade do modelo em descrever e explicar os diferentes
estdgios comuns a maioria dos processos de mudanca comportamental. Sendo assim, no
contexto organizacional e do marketing, o MTT pode ser usado como uma abordagem
integrativa sobre potenciais alteracbes de comportamento do consumidor, apontando as
mudancas de interesse, atitudes e crencas dos individuos (VAX et al., 2021).

Desse modo, o MTT possibilita uma estrutura para entender e mensurar se esta
ocorrendo uma possivel alteracdo do comportamento do consumidor com o uso de ferramentas
de IA. Uma das vantagens da sua utilizacdo é que ele evidencia a intencionalidade,
diferentemente de outras estruturas que focam nas influéncias sociais ou bioldgicas. Para a
construcdo do MTT, foram necessarios 35 anos de pesquisa cientifica, desenvolvimento de
intervencdes e testes empiricos, em que integrou e identificou as explicacdes de 29 teorias
psicoldgicas sobre a compreensdo desse fendmeno (HAMZAH; MUSTAFA, 2019).

Sendo assim, para avaliar a prontiddo das potenciais alteracdes no comportamento do
consumidor ao longo de um processo de compra, entende-se que 0s consumidores passam por
um continuum de mudangas comportamentais em distintos niveis de estagios motivacionais,
que descrevem a dimensdo temporal do modelo. Pode-se reconhecer a mudanga por meio do
processo de cinco estagios: Pré-Contemplacdo, Contemplacéo, Preparacao, Acao e Manutencao
(PROCHASKA; DICLEMENTE, 1982), conforme descrito e adaptado para nosso estudo:

Pré-contemplacdo é quando o consumidor ndo percebe a necessidade de utilizar
ferramentas de 1A como auxilio para suas compras ou ndo considera seu uso importante a ponto

que uma determinada mudanca poderia ter um impacto para certos aspectos de sua vida.
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Contemplagéo corresponde a quando o consumidor pensa na possibilidade de utilizar
ferramentas de IA na sua jornada de consumo. Ele admite que h&a uma questdo a ser encarada e
que ela é importante, mas ainda ndo tomou nenhuma iniciativa para que isso ocorra.

Na Preparacdo, o consumidor estabelece um compromisso de, nos préximos meses,
utilizar uma ferramenta de 1A como auxilio na sua tomada de deciséo de compra.

Na Acdo, o consumidor realiza medidas eficazes para alterar o seu comportamento € 0
ambiente, visando utilizar a A na sua jornada de compras. Desse modo, o consumidor coloca
em pratica o seu novo habito, no periodo de um dia a seis meses, esforcando-se ativamente para
realizar seus novos comportamentos e atitudes de consumo.

Por fim, na Manutencéo, o consumidor consolida seu habito de utilizar a IA no processo
de tomada de decisao de compras. Além disso, realiza iniciativas e estratégias com vistas a
consolidacdo das mudancas alcangadas.

Além disso, os consumidores se movem dinamicamente, de modo linear ou espiral,
intercalando as tentativas de mudanca entre os estadgios (MUSGRAVE; JOPSON; JAMSON,
2020). Portanto, o TTM considera distintos processos que apoiam 0 progresso de um
consumidor em direcdo ao proximo estagio de mudanca comportamental. Assim, 0 processo de
mudanga pode ser definido como qualquer atividade que contribua com a modificagcdo do
comportamento, sentimento ou maneira de pensar, podendo ser alterado por fatores internos e
externos (TOLKES; BUTZMANN, 2018).

A prontiddo para potenciais mudancas de comportamento do consumidor com o uso de
ferramentas de 1A sera medida por meio de um algoritmo, com seis opc¢des de resposta que
correspondem ao do estagio de mudanca do MTT. As respostas fornecerdo uma medida
transversal Gtil para entender se esta ocorrendo mudancas de comportamento com a adocao de
tecnologias baseadas em IA. No entanto, ha a limitacdo de ndo proporcionar informacdes sobre

como ou por que um individuo faz a transicdo entre os estagios.

2.6 MODELO TEORICO DA PESQUISA

Nesse sentido, diversos autores (KATIYAR; BADOLA, 2018; KAMAL; SHAFIQ;
KAKRIA, 2020; GANSSER; REICH, 2021) vém se dedicando a adaptar ou criar novos
modelos de aceitacdo da tecnologia, com finalidade de aumentar a preciséo. Entende-se que
esses modelos sdo eficientes no que se propdem e que suas limitagdes sdo devido as questdes

circunstanciais. Com o intuito de estruturar um modelo hibrido que combina os preditores do



62

AIDUA e IRT no contexto brasileiro, elaborou-se um modelo teérico de pesquisa, com
finalidade de responder & questdo problema deste estudo.

A fundamentacdo teorica discutida foi o elo condutor para a constru¢cdo do modelo
tedrico proposto a ser analisado neste estudo, que tem como objetivo representar 0s conceitos
inter-relacionados que simbolizam o fendmeno, com finalidade de nortear a pesquisa empirica
quantitativa. O modelo foi construido com base na integracdo dos modelos AIDUA e IRT.
Mediante a estrutura do modelo tedrico da pesquisa (Figura 6), as relacdes entre 0s construtos

do modelo foram estabelecidas através de hipoteses.

Figura 6 — Modelo tedrico da pesquisa
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Fonte: Elaboragdo propria (2023).

Pressupde-se que a avaliagdo priméria dos consumidores sobre o uso de ferramentas de
IA, através da influéncia social, motivacdo hedbnica, antropomorfismo e resisténcia
influenciaria significativamente suas respectivas expectativas de desempenho e de esforco,
sendo altamente provavel que a influéncia social e a motivacdo hedbnica se relacionem
positivamente com a expectativa de desempenho. Na mesma linha, ha uma forte possibilidade

de que o antropomorfismo e a resisténcia se relacionem negativamente com a expectativa de
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desempenho. Em contrapartida, acredita-se que niveis mais elevados de influéncia social e
motivacdo hedbnica atenuam a percepcdo dos consumidores sobre a expectativa de esforco.
Porém, conforme Melian-Gonzalez, Gutiérrez-Tafio e Bulchand-Gidumal (2021) que
realizaram uma pesquisa no campo da avaliacdo cognitiva e chatbots, o antropomorfismo e a
resisténcia aumentam o senso de expectativa de esforco.

Nesse sentido, a avaliagdo secundaria da expectativa de desempenho e de esforgco pode
influenciar a emocéo positiva dos consumidores. Ha algumas evidéncias que sugerem que uma
expectativa de desempenho mais alta aumenta a emocéao positiva. Ademais, ha uma opinido
amplamente aceita de que a expectativa de maior esfor¢o alivia as emogdes positivas entre 0s
consumidores. Além do mais, hd uma forte possibilidade de que, embora a emocao positiva se
relacione positivamente com a vontade de usar IA para realizacdo de compras, ela se
relacionaria negativamente com objecdes ao uso de tecnologias baseadas em IA.

Entende-se ainda que esta ocorrendo uma potencial mudanga no comportamental do
consumidor devido ao uso de IA como auxilio na sua jornada de compra. No entanto, se hd uma
objecdo na utilizacdo das ferramentas de 1A, ha uma tendéncia de constancia emocional. Tais
hipdteses ja foram exploradas anteriormente. No entanto, o Quadro 1 apresenta uma sintese de

cada uma delas:

Quadro 1 - Conjunto de hipdteses do modelo teérico da pesquisa

Descrigdo das hipoteses de pesquisa Referéncias

H1 | A influéncia social est4d positivamente relacionada & expectativa de | (GURSOY et al., 2019)

desempenho percebida das ferramentas de 1A.

H2 | A influéncia social esta negativamente relacionada a expectativa de | (GURSOY et al., 2019)

esforco percebida das ferramentas de 1A.

H3 | A motivacdo heddnica estd positivamente relacionada a expectativa de | (GURSOY et al., 2019)

desempenho percebida das ferramentas de IA.

H4 | A motivacdo heddnica estd negativamente relacionada a expectativa de | (GURSOY et al., 2019)

esforco percebida das ferramentas de 1A.

H5 | O antropomorfismo estd negativamente relacionado a expectativa de | (GURSOY et al., 2019)

desempenho percebida pelo consumidor ao utilizar ferramentas de I1A.

H6 | O antropomorfismo esta positivamente relacionado a expectativa de | (GURSOY et al., 2019)

esforco percebida pelo consumidor ao utilizar ferramentas de IA.

H7 | Aresisténcia do consumidor esta negativamente relacionada a expectativa | (SIVATHANU, 2019)
de desempenho percebida pelo consumidor para utilizar ferramentas de
1A
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aceitar o uso de dispositivos de IA na sua jornada de compra.

H8 | Aresisténcia do consumidor esta positivamente relacionada a expectativa | (SIVATHANU, 2019)
de esforco percebida pelo consumidor para utilizar ferramentas de 1A.

H9 | A expectativa de desempenho percebida tem um impacto positivo na | (GURSOY et al., 2019)
geragdo de emocdes positivas em relacdo ao uso de ferramentas de IA.

H10 | A expectativa de esforco percebida tem um impacto negativo na geracdo | (GURSOY et al., 2019)
de emocdes positivas em relacdo ao uso de ferramentas de IA.

H11 | A emocdo esta positivamente relacionada a disposi¢ao do consumidor em | (GURSOY et al., 2019)
aceitar o uso de dispositivos de 1A na sua jornada de compra.

H12 | A emocdo esta negativamente relacionada a objecdo do consumidor em | (GURSOY et al., 2019)

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

Essas hipoteses serdo testadas e podem ou néo ser confirmadas. A se¢do de metodologia

e a de analise de resultados irdo detalhar e explicar quais estatisticas serdo aplicadas aos dados

para saber se a hipdtese sera comprovada ou refutada. Além disso, serd apresentado o caminho

metodoldgico utilizado para alcancar a resposta ao problema de pesquisa e 0s objetivos

apontados na parte introdutoria dessa tese.
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3 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

3.1 CARACTERIZACAO DO ESTUDO

A metodologia é o percurso para o pensamento, organizada por um conjunto de técnicas
claras e coesas, aqui caracterizada quanto a sua natureza, aos seus objetivos, as perspectivas
paradigmaticas e a escolha da populacdo, amostra e instrumento de estudo, bem como dos
procedimentos de coleta e anélise de dados, desenvolvidos com a intengdo de gerar reflexdes
tedricas e o desenvolvimento do potencial criativo do pesquisador, tendo em conta o fendémeno
de pesquisa.

Para responder a questdo proposta — "como o comportamento do consumidor tem sido
influenciado e potencialmente alterado no processo de compra devido as ferramentas de 1A?”
— e alcancar os objetivos da pesquisa, foi utilizada uma abordagem mista, adotando métodos
qualitativos e quantitativos. Com a escolha metodoldgica da pesquisa qualitativa, foi possivel
entender quais os significados que os individuos atribuem ao fenémeno pesquisado, bem como
conhecer seu comportamento e as relacfes de consumo em busca de uma maior riqueza de
detalhes. A pesquisa quantitativa foi capaz de coletar indicios conclusivos mediante amostras
representativas, traduzindo dados numéricos em opinibes e informacGes para relaciona-los e
estrutura-los, por meio de métodos estatisticos.

No que se refere aos seus objetivos de pesquisa, este estudo pode ser classificado como
exploratério e descritivo. A pesquisa exploratéria propicia uma maior familiaridade com o
problema de pesquisa, usada geralmente quando a tematica ainda é pouco explorada, como é o
caso desse estudo, visto que o tema inteligéncia artificial aplicado ao comportamento do
consumidor € relativamente novo, como mostrado na RSL. Algumas caracteristicas
representativas dessa abordagem e que podem ser identificadas na operacionalizacdo da
pesquisa sdo: desenvolver, elucidar, alterar e melhorar conceitos e concepgdes, enquanto a
pesquisa descritiva procura descrever as caracteristicas de uma populacdo ou fenémeno, bem
como demonstrar relagdes entre varidveis, podendo ser transversal ou longitudinal (HAIR JR.
etal., 2019).

O recorte temporal dessa pesquisa é de corte transversal, pois fornece um panorama ou
uma descricdo de informagdo em um determinado periodo de tempo e, posteriormente, sera
sintetizado estatisticamente (HAIR JR. et al., 2019), podendo fornecer dados confiaveis,

conclusbes robustas e gerar novas hipoteses para estudos futuros (ZANGIROLAMI;
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ECHEIMBERG; LEONE, 2018), sendo adequado para estudos que analisam o comportamento
de uma populagéo (SEDGWICK, 2014).

Além disso, torna-se necessario que o pesquisador se insira dentro de um paradigma
pelo qual deve analisar 0 mundo e a sua realidade. Desse modo, quanto ao paradigma, essa
pesquisa se orienta pela posi¢do intermedidria que transcende os limites do positivismo e
interpretativismo, com um posicionamento epistemoldgico objetivista.

Nesse contexto, enfatiza-se a adocdo de entrevista semiestruturada, como estratégia para
a conducdo da pesquisa qualitativa e um questionario survey, com recorte transversal para a
pesquisa quantitativa. O Quadro 2 ilustra de maneira resumida a caracterizacdo dessa pesquisa,
complementando com informagdes sobre a populagdo, amostra, instrumento e procedimento de
coleta, processamento de dados e técnicas de andlise de dados. Apds a apresentacdo das
caracteristicas gerais da pesquisa, a proxima secdo mostrara com detalhes cada um desses

topicos.

Quadro 2 — Caracteristicas gerais da pesquisa gqualitativa e quantitativa

Pesquisa Qualitativa

Pesquisa Quantitativa

Amostra/Populacdo

Amostragem  por  acessibilidade,
conveniéncia e técnica de “bola de
neve”, composta por individuos que ja
utilizaram ferramentas de IA como

auxilio no processo de compra.

Técnica de “bola de neve” e ndo probabilistica,
composta por uma populacdo de individuos
que ja realizaram compras na internet ou

solicitaram um servigo.

Instrumento de

coleta

Entrevista com roteiro semiestruturado.

Questionario survey, com recorte transversal;
Escala de Likertde 1a 7.

Procedimento de

coleta de dados

Realizagdo da entrevista presencial ou
remota (skype, whatsapp ou Google
Meet);

Gravacdao de 4&udio pelo aplicativo
voice memo em caso de entrevista
presencial ou nas plataformas de

servi(;os, caso remota.

Envio de questionario por e-mail ou redes

sociais  virtuais  (whatsapp, instagram,
facebook, etc), com link para preenchimento e
atualizacdo automaética na base de dados do

Google Form.

Processamento de

dados

Microsoft Word e Atlas.ti

Microsoft Excel, SPSS e AMOS.

Técnicas de anélise
de dados

Anédlise de contetdo

Andlise multivariada de dados;

Modelagem de Equaces Estruturais.

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).
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3.2 PESQUISA QUALITATIVA

3.2.1 Participantes da pesquisa qualitativa

Foram entrevistados 16 respondentes, pertencentes a diversos grupos sociais e
profissionais. A sele¢do desses individuos se deu pela técnica de bola de neve e por convites
através de redes sociais. O primeiro participante da entrevista foi escolhido através da indicagédo
de um colega e, a partir desta, foram surgindo as entrevistas seguintes, por meio de indicacdes,
acessibilidade e conveniéncia. Fusch e Ness (2015) defendem a ideia que o pesquisador deve
escolher um tamanho de amostra de acordo com a oportunidade e nivel de profundidade que
pretende atingir, com as inferéncias sobre o fenbmeno estudado. Sendo assim, seguindo o
pensamento de Saunders et al. (2017), ndo sera utilizado diretamente o conceito de saturacao,
mas de preocupagao com o corpo da pesquisa, sua abrangéncia, aprofundamento, variedade de
participantes e da riqueza de informacdes coletadas.

Quanto a selecdo dos entrevistados, definiram-se como critérios de inclusdo que 0s
participantes deveriam ser: a) individuos que compram bens ou servicos de forma digital; e b)
pessoas que utilizam ou ja usaram uma ou mais ferramenta de 1A como auxilio no processo de
compra. De acordo com Moser e Korstjens (2018), a amostragem deste estudo foi a de critério,
pois a selecdo dos participantes atende a pré-requisitos de importancia pré-determinados. Sendo
assim, a selecdo foi além de uma definicdo de representatividade numérica e sim por requisitos
conceituais.

Destaca-se que a amostragem também depende das caracteristicas do ambiente
(MOSER; KORSTJENS, 2018). Sendo assim, devido as circunstancias pandémicas, as
entrevistas foram realizadas de forma remota, por meio da plataforma Skype, Google Meet e
chamada de video por WhatsApp entre os meses de marco e agosto de 2022. As entrevistas
ocorrerdo de forma continua, sem pausas ou intervalos e, ao final, elas tiveram em média 54
minutos de conversa (ver Quadro 3). A vantagem do uso dessa modalidade é a oportunidade de

entrevistar pessoas de diferentes regides do pais.
3.2.2 Instrumento e procedimentos de coleta de dados qualitativos
O instrumento de coleta de dados qualitativo empregado neste estudo foi o roteiro

semiestruturado, que proporcionou conhecer a trajetoria de compras e percepgdes dos sujeitos,

suas experiéncias, crencas, bem como compreender os significados que irdo auxiliar a analise
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do fendbmeno pesquisado. Moser e Korstjens (2018) afirmam que as entrevistas envolvem
interacdes entre o pesquisador e o respondente com base nas perguntas do roteiro. No entanto,
apesar de as questdes estarem escritas para servirem como um guia, elas devem ser conduzidas
conforme o desenrolar da conversa com o entrevistado.

O roteiro da entrevista (Apéndice C) foi elaborado com base nos objetivos especificos
e com o auxilio do aporte teorico, considerando as tematicas chaves desse estudo, isto €,
inteligéncia artificial e jornada do consumidor no processo de compra, para encontrar padrdes
de similaridade e diferencas entre os individuos entrevistados. Apos a sua criacdo, ele foi
avaliado por especialistas (doutores) com finalidade de analisar a adequacdo das perguntas aos
objetivos do estudo, a clareza das questdes e sugestdes para melhorias do instrumento. Segundo
Yesilyurt e Capraz (2018), a avaliacdo de especialistas satisfaz os preceitos de qualidade e
validade da pesquisa. A coleta das informacdes dos especialistas ocorreu no més de marco de
2022.

Apos as reflexdes e realizacbes dos ajustes sugeridos pelos especialistas para o roteiro,
teve inicio a realizacdo das entrevistas, que comecou com a apresentacdo de um termo de
consentimento, apontando que se trata de uma participacdo voluntaria, que havera
confidencialidade dos nomes, isencdo de responsabilizacdo legal, que ndao ha nenhum
procedimento que ofereca risco e que ndo havera pagamento pela participacdo na pesquisa.

Os participantes foram separados por sexo, idade, escolaridade, profisséo, cidade onde
moram e tempo de duracdo da entrevista. A identificacdo dos sujeitos foi por codigos (E1 a

E16). O Quadro 3 apresenta um panorama dos sujeitos entrevistados.

Quadro 3 — Sujeitos entrevistados pela pesquisa qualitativa

Cadigo Sexo Idade | Escolaridade Profisséo Cidade Duracéo
El Masculino 27 Pds-graduacédo Copywriter pleno Iturama - MG 0:36
E2 Masculino 30 Pds-graduacédo Analista de business Vérzea Grande - 0:49

intelligence MT

E3 Masculino 33 Pds-graduacdo | Analista de importacdo | Rio de Janeiro - RJ 0:55

e exportacdo

E4 Masculino 32 Superior Desenvolvedor full- Macei6 - AL 1:33
incompleto stack

E5 Masculino 31 Superior Analista desenvolvedor Belo Horizonte - 0:52
completo MG

E6 Feminino 29 Superior Funcionéria publica Porto Velho - RO 0:32

completo
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E7 Feminino 25 Superior Estudante Matuipe - BA 0:40
incompleto

ES8 Feminino 53 Pds-graduacéo Professora Jodo Pessoa - PB 1:.01

E9 Feminino 27 Superior Digitadora Maringé - PR 0:38
incompleto

E10 Masculino 30 Pos-graduacdo | Jornalista de tecnologia | Jodo Pessoa - PB 1:02

Ell Feminino 30 Superior Assistente financeiro Sorocaba - SP 0:32
completo

E12 Masculino 26 Pos-graduacéo Estudante Curitiba - PR 0:53

E13 Feminino 25 Superior Professora Campina Grande - 0:46
completo PB

E14 Masculino 27 Superior Assistente Murici - AL 0:21
incompleto administrativo

E15 Feminino 24 Ensino médio Analista de vendas Séo Paulo - SP 0:34

E16 Feminino 44 Pés-graduacéo Analista de gente e Belém-PA 0:47

gestdo

Fonte: Dados de pesquisa (2023).

3.2.3 Técnicas para andlise dos dados qualitativos

A anélise e interpretacdo dos dados coletados nas entrevistas semiestruturadas foram
realizadas por meio do método de analise de conteudo. Alinhado com a abordagem
interpretativista fenomenoldgica escolhida para ser adotada na etapa qualitativa, esse processo
inicia a medida que as informacdes sdo coletadas. Essa técnica representa um meio sistematico
e objetivo de descrever e quantificar fenémenos (ELO et al., 2014). Desse modo, essa dinamica
interativa e ndo linear de coleta e analise orientou o trabalho. A analise pode ser dividida em
trés etapas, como apontada por Bardin (2015): pré-analise, exploracdo do material e tratamento
dos resultados, inferéncia e interpretagéo.

A primeira etapa, chamada de pré-analise, realizou-se simultaneamente com a condugéo
da entrevista. Foi o primeiro contato do pesquisador com o material coletado e, ao finalizar cada
entrevista, foi feita uma planilha com as informacdes bésicas da gravacdo e do entrevistado,
como data, local, duracdo, nome, situacdo profissional e idade. Posteriormente, foi realizada a
transcrigdo na integra, com a finalidade de evitar o acumulo de trabalho (BARDIN, 2015).
Entende-se o processo de transcricdo como parte fundamental da pesquisa qualitativa, por ser
considerada a principal fonte de dados. Os dados foram transcritos na integra para refletir a

experiéncia do consumidor (ELO et al., 2014).
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Também foi realizada uma “leitura flutuante” dos audios transcritos, tornando possiveis
revisdes constantes e primeiras impressdes dos dados coletados. Além disso, foi realizada uma
limpeza nos arquivos, ou seja, retirar as interjeicdes (exemplo: entendo, ok, sim, uhum, etc.),
bem como dialogos fora do contexto da entrevista.

Na segunda etapa, denominada de exploragdo do material, foi realizada uma
codificacdo, cujo dado coletado foi repartido em unidades de registros construidas pelos
paragrafos de cada entrevista (BARDIN, 2015). De cada paragrafo evidenciado, palavras-chave
foram realgadas, para construir um resumo de cada paragrafo e obter a primeira categorizacéo.
Essas categorias foram agrupadas por tema e deram origem as categorias iniciais, que, em
seguida, foram novamente agrupadas para darem forma a categoria final.

Na terceira etapa, nomeada de tratamento dos resultados, inferéncia e interpretacdo, a
finalidade é compreender e tornar valido o que foi captado na entrevista, por meio do
entendimento do que esta contido nos materiais coletados (BARDIN, 2015). O Quadro 4

apresenta de maneira resumida as fases do protocolo de analise de dados qualitativos.

Quadro 4 — Protocolo de analise dos dados qualitativos

ETAPA DESCRICAO
1 - Pré-analise Registros, transcri¢do e organizagdo do corpus de analise.
2 - Exploracédo do Codificacdo, identificacdo de categorias, recorte do material em unidades de registro e
material agrupamento progressivo.
3 - Interpretacdo Identificacdo dos ‘componentes empiricos’ nas falas dos entrevistados por meio de
inferéncia e interpretacdo, com base no referencial teérico.

Fonte: Adaptado de Bardin (2015).

Sendo assim, conduzidas pelos pressupostos descritos por Bardin (2015), as repostas
dos entrevistados foram transcritas, codificadas e colocadas em categorias. As categorias foram
realizadas com base na jornada do consumidor, com auxilio da 1A de Kietzmann, Paschen e
Treen (2018), isto €, reconhecimento da necessidade, consideracdo inicial, avaliagdo das

alternativas, decisdo de compra e comportamento pos-compra, apresentada na Figura 7.

Figura 7 — Jornada do consumidor de Kietzmann, Paschen e Treen

Reconhecimento de Consideracao Avaliacdo das Deciséo de Comportamento
necessidade inicial alternativas compra pés-compra

Fonte: Kietzmann, Paschen e Treen (2018).
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Como suporte para anélise, foi usado o software Atlas.ti, com finalidade de ordenar e
manipular os dados coletados na entrevista, buscando de forma neutra e sem percepgoes
pessoais do entrevistado. Além disso, os dados foram analisados verificando a contagem e
frequéncia das categorias e palavras, bem como tabelas, figuras interativas e nuvem de palavras.

De acordo com Elo et al. (2014), a redacdo da analise dos dados qualitativos deve ser
descrita de maneira sistematica e cuidadosa, com atencdo especial a forma como as conexdes
entre os dados e os resultados sdo descritas. Além disso, o material e conceito criados a partir
da anélise de conteido devem ser claros e compreensiveis, podendo apresentar uma figura com
a visdo geral de todo o resultado.

Para garantir o rigor da analise, utilizamos os preceitos de Martinez-Morato et al.
(2021), que se dao através da credibilidade, transferibilidade, confiabilidade, reflexividade e
confirmabilidade do estudo. Como aponta Korstjens e Moser (2018), a credibilidade se refere
a veracidade dos resultados da pesquisa. A transferibilidade ¢ o grau em que a pesquisa
qualitativa pode ser replicada para outros contextos. A confiabilidade diz respeito a avaliacdo
dos sujeitos pesquisados sobre as descobertas, interpretacdes e recomendacdes da pesquisa. A
confirmabilidade envolve a confirmacdo dos dados. Por fim, a reflexividade envolve a
autorreflexdo critica do pesquisador. Além disso, a técnica de analise de contetudo garante,
através das etapas, uma revisdo e descri¢do detalhada sobre a coleta, analise e interpretacdo dos
dados.

Dessa forma, os principios de Martinez-Morato et al. (2021) foram aplicados em todas
as etapas da pesquisa, desde a selecdo dos participantes até a andlise dos resultados. A
credibilidade foi garantida por meio da utilizacdo de uma amostra diversificada e representativa,
além da utilizacdo de multiplas fontes de informacdo. A transferibilidade foi assegurada pela
descricdo detalhada do contexto e dos participantes, bem como dos procedimentos
metodoldgicos adotados. A confiabilidade foi garantida por meio da utilizacdo de técnicas de
analise de dados confiaveis e validadas, bem como da verificacao sistematica dos resultados da
pesquisa. A reflexividade foi promovida por meio do constante questionamento dos
pressupostos e das perspectivas adotadas, bem como da reflexdo critica sobre o papel do
pesquisador no processo de pesquisa. Por fim, a confirmabilidade foi garantida através do
registro sistematico de todo o processo de pesquisa, como também na descricdo detalhada dos
procedimentos e dos resultados obtidos.
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3.3 PESQUISA QUANTITATIVA

3.3.1 Populacao e amostra da pesquisa quantitativa

O universo de pesquisa foi composto por individuos brasileiros de diferentes idades
(acima de 18 anos), sexo, classes econdmicas e regides do pais, 0s quais ja realizaram pelo
menos uma compra de forma digital ou consumiram pelo menos uma vez um servico adquirido,
por meio de um canal on-line. Devido a sua amplitude, a amostra foi definida baseada na
operacionalizacdo dos métodos estatisticos, escolhidos para os testes de hipdteses da pesquisa
e modelagem de equacdes estruturais.

Desse modo, a amostra desse estudo foi ndo probabilistica por conveniéncia, para
coletar e analisar dados e identificar a opinido de um namero estatisticamente significativo de
respondentes. Sendo assim, os resultados encontrados nesse estudo s&o indicativos de
comportamento e ndo seré possivel uma generalizacdo dessas evidéncias. De acordo com Hair
Jr. et al. (2019), uma maneira de calcular a amostra pode ser multiplicando cinco vezes o
numero de variaveis medidas. Sendo assim, apds os procedimentos de validagdo do instrumento
de escala que foi realizado, ficaram 35 varidveis. Conforme o célculo, recomenda-se uma
amostra minima de 175 respondentes. Ja de acordo com a calculadora de Soper (2022), para se
ter o tamanho da amostra necessaria, recomenda-se calcular o numero de varidveis latentes e
observadas do modelo, bem como os niveis desejados de probabilidade, o tamanho do efeito
previsto e a poténcia estatistica. Apds a realizacdo do célculo, a calculadora de Soper afirmou

que o tamanho minimo seria de 107 respondentes.

3.3.2 Instrumento e procedimentos de coleta de dados quantitativos

A pesquisa utilizou a estratégia survey para coleta de dados, em que um questionario
com questdes fechadas, estruturado, preenchivel e dividido em blocos foi enviado on-line
usando um formulério eletrénico do Google Forms. Os links foram disponibilizados em redes
sociais, e-mails, etc., solicitando o individuo a responder ao estudo. Essa escolha metodolégica
oferece a vantagem de confiabilidade, pois, ao usar perguntas objetivas, reduz-se a variabilidade
dos resultados, ampliando a confiabilidade das respostas.

O convite com o link da pesquisa foi enviado entre 17 de novembro e 23 de dezembro
de 2022. Seguindo o método de bola de neve (snowball) para coleta de dados, o formulario

eletronico foi inicialmente enviado aos contatos do pesquisador e, posteriormente,
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encaminharam a outros entrevistados (HAIR JR. et al., 2019). A escolha desse tipo de coleta se
deu para garantir um maior nivel de heterogeneidade da amostra e quantidade de respostas, bem
como uma boa consisténcia dos dados. Além disso, o link foi compartilhado em diversos grupos
e redes sociais.

Para operacionalizar a pesquisa, 0 questionario foi elaborado com construtos oriundos
das premissas teoricas e estudos empiricos adaptados da literatura, a saber: Modelo tedrico de
aceitacdo do uso de dispositivos de inteligéncia artificial (GURSQOY et al., 2019), o construto
resisténcia do consumidor a IA (SIVATHANU, 2019) e Modelo Transtedrico de Mudanca de
Comportamento (PROCHASKA,; DICLEMENTE, 1982). Teve-se a finalidade de compor um
instrumento com itens de escalas ja validadas em outros contextos e que fossem adequadas para
a natureza desse estudo. Os itens passaram por ajustes gerais de traducdo e nomenclatura, para
ajustar-se ao objetivo de pesquisa e, em seguida, por adaptacfes que se julgaram pertinentes na
fase de validacdo do instrumento. Desse modo, neste trabalho, havera 9 construtos e 35 itens.
Por fim, foram incluidas perguntas para delinear o perfil dos respondentes.

Na abertura da pesquisa, havia um Termo de Consentimento Livre Esclarecido (TCLE),
pelo qual os entrevistados foram informados sobre a natureza deste estudo e solicitados a seguir
se estivessem interessados em participar da investigacdo. O questionario foi composto por
assertivas de mensuracdo com escala tipo Likert de sete pontos (1: discordo totalmente, 2:
discordo, 3: discordo parcialmente, 4: ndo concordo e nem discordo, 5: concordo parcialmente,
6: concordo e 7: concordo totalmente), explorando graus de concordéncia e frequéncia. A
escolha da escala tipo Likert de 7 pontos para todos os itens do questionario se deu porque ndo
ha consideravel diferenga na média, assimetria ou curtose nos resultados, obtidos pelo
reescalonamento, apresentando em varios estudos a mesma precisdo do de oito pontos ou mais
(DERRICK; WHITE, 2017; TAHERDOOST, 2019). Além disso, as escalas maiores de oito,
pontos sdo longas e poderiam deixar os respondentes confusos quando respondessem o
questionario usando smartphone ou tablet.

Apos a escolha dos itens mensurados, o foco se deu na sua qualidade. Para isso, efetivou-
se uma avalia¢do do instrumento com finalidade de validar as escalas provenientes de outras
pesquisas, através de uma adaptacdo para esse estudo. Os itens foram submetidos & avaliacdo
por especialistas, entre eles: doutores com experiéncia na tematica da pesquisa e em validacao
de escalas. Entende-se a importancia dessa etapa, visto que o instrumento desenvolvido foi
derivado de outra cultura, tornando-se necessario um enguadramento para realidade que sera

aplicado.
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De acordo com Pesdmaa et al. (2021), os estudos quantitativos, principalmente com
foco na andlise multivariada, devem tratar as questdes de confiabilidade e validade. O tipo mais
comum de validade é a de avaliacdo de face, em que o pesquisador especifica um conceito e
pede aos informantes-chave o que eles entendem sobre tal definicdo, tornando-se possivel saber
0 grau com que o questionario aparentemente mede, no que foi projetado para mensurar. Como
complemento de validagdo, também foi utilizada a técnica de validade de conteido, que mostra
a adequacao dos itens e a clareza do enunciado, sendo um critério importante para generalizacdo
e credibilidade da pesquisa (YESILYURT; CAPRAZ, 2018).

Ap0s os ajustes e correcdes efetivadas com as sugestbes dos especialistas, também
foram consideradas boas préaticas para redacdo de itens, como as sugestées dadas por Choi e
Pak (2005), afirmando que os itens devem ser simples e curtos, adequados a linguagem dos

respondentes, evitando ambiguidades, termos técnicos, palavras vagas e incomuns.

3.3.3 Técnicas para andlise dos dados quantitativos

Uma vez realizadas as etapas de validacdo da escala por face e conteldo, partiu-se para
aplicacdo de um pré-teste do questionario, com finalidade de adequar os itens, verificar a
confiabilidade, averiguar a compreensédo das afirmativas e instru¢es. De acordo com Nasir,
Shafii e Yassin (2021), o pré-teste visa a garantir que cada item de medicdo realmente consiga
medir os construtos, determinar a consisténcia de cada item e indicar se os respondentes estdo
compreendendo as assertivas do questionario. Aplicaram-se 50 questionarios para verificar sua
validacdo, eficiéncia, adequabilidade e consisténcia dos construtos, para assim evitar possiveis
ambiguidades ou confusdes na aplicacéo oficial na perspectiva do participante.

Com os dados do pré-teste coletados, foram aplicadas técnicas para examinar, de forma
exploratdria, a consisténcia e validade da estrutura fatorial da escala. Conforme Hair Jr, Howard
e Nitzl (2020), com a Andlise Fatorial Exploratoria (AFE), objetiva-se desenvolver e avaliar a
qualidade da medicdo, bem como conhecer a estrutura dos dados e apontar a quantidade e a
natureza das variaveis latentes que melhor retratam um conjunto de variaveis observadas,
proporcionando escalas de mensuracdo confiaveis e validas. Nessa perspectiva, a AFE reagrupa
as variaveis observaveis e, considerando suas inter-relagdes, cria fatores que melhor explicam
a covariancia entre as variaveis (HAIR et al., 2019).

Durante a execucdo da AFE, diferentes decisGes precisam ser tomadas pelo pesquisador
com intuito de se alcancar uma estrutura fatorial apropriada e confidvel. Para realizacdo desse

processo, utilizaram-se os preceitos de Hair Jr. et al. (2019), ndo cabendo detalhar nessa tese
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devido a sua extensdo. Apos obtencdo de uma solucdo fatorial aceitavel, o pesquisador deu um
significado aos fatores, deliberando pela exclusdo ou ajustes dos itens.

Ap0s a realizacdo do AFE, foi realizado um pequeno ajuste com a grafia de um dos itens
e 0 novo questionario melhorado foi aplicado para publico-alvo fim da pesquisa. Com a coleta
de respostas do questionario, os dados foram tabulados e codificado em planilhas eletr6nicas e,
em seguida, tratados estatisticamente utilizando os softwares Microsoft Excel, SPSS e AMOS,
em gque foram empregadas técnicas variadas, como AFE, Andlise Fatorial Confirmatoria (AFC),
estatistica descritiva e MEE.

Desse modo, inicialmente, realizou-se uma anélise exploratéria preliminar, com
finalidade de verificar se os dados estdo padronizados, se ha dados perdidos (missing values) e
observacdes atipicas (outliers). Posteriormente, realizou-se uma anélise descritiva de modo a
visualizar uma prévia do comportamento dos dados. A descricdo da amostra e dos construtos
foi feita através de dados sociodemograficos, bem como medidas de dispersdo e descritivas de
média, desvio-padrdo, assimetria e curtose.

Posteriormente, considerando a validacdo do modelo proposto, efetuou-se novamente a
AFE, para agrupar os dados e condensar a informacdo nas varidveis, trazendo melhor
interpretacdo e ajuste dos dados para a utilizacdo de outras técnicas estatisticas multivariadas.
Uma analise adicional realizada e recomendada é a AFC, técnica que é parte integrante do
conjunto de técnicas utilizadas pelo método MEE. A AFC permite a verificacdo dos ajustes
entre os dados observados e o modelo de hip6tese, baseada na teoria que especifica as relacdes
causais entre as variaveis observaveis e latentes hipotéticas (construtos) (SEVERO;
GUIMARAES; DORION, 2018).

A AFC permite testar o0 modelo quanto a sua consisténcia com os dados observados,
aferindo-a com a covariancia da amostra (dados coletados). Sendo assim, o0 método AFC foi
utilizado para validacdo da teoria, examinando as relacfes entre variaveis observaveis e latentes
ou fatores (HAIR JR. et al., 2019). Portanto, como o0 modelo testado nesta pesquisa foi derivado
do AIDUA e IRT, ja validado e replicado em outros estudos, a AFC foi aplicada para a
verificacdo da consisténcia dos dados.

Por fim, este estudo utilizou a Modelagem de Equacdes Estruturais (MEE), com base
nos principios apontados por Hair Jr. et al. (2019). A escolha desse método se deu devido a sua
capacidade de testar e avaliar relagbes causais multivariadas, por permitir trabalhar
concomitantemente com estimacao e mensuragao, por estimar os efeitos diretos e indiretos entre
maultiplas variaveis, por serem robustas, devido ao seu relaxamento de pressupostos e por

apresentar facilidade interpretativa advinda de suas interfaces gréaficas.
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Desse modo, a MEE utiliza um conjunto de métodos estatisticos que permitem estimar
uma série de relacbes de dependéncia simultanea entre construtos (HAIR JR; SARSTEDT,
2019), proporcionando a analise de um grande nimero de variaveis independentes e
dependentes (HAIR JR. et al., 2019). Além disso, como mostram Hair Jr. et al. (2019), o método
de MEE constitui um sistema de efeitos direcionais de uma varidvel sobre a outra, em que
fornece um diagrama de caminho a ser utilizado em uma anélise de relacdo de construtos,
usando de medicdo pré-especificadas, demonstradas em um esquema para andlise estrutural
(ZHANG et al., 2016).

No que diz respeito aos métodos de estimacdo de pardmetros, empregou-se o0 de
Minimos Quadrados Parciais (PLS), devido a sua adequacdo para amostras entre 200 e 500
entrevistados, sendo possivel que sejam adaptados também para amostras maiores, a depender
das caracteristicas em andlise, além de ser indicada para pesquisas exploratdrias, que utilizam
extensdes de teorias ja existentes (DIJKSTRA; HENSELER, 2015) e pela sua capacidade de
modelar os construtos da pesquisa. Portanto, os procedimentos apresentados tém como
finalidade compreender, de forma objetiva, 0os construtos que compdem o modelo tedrico
proposto e mensurar suas relacoes.

Além disso, a fim de avaliar o modelo de mensuracdo e o modelo estrutural, serdo
empregados indices de ajuste do modelo, com base nos preceitos de diversos autores (KLINE,
2011; MALHOTRA et al., 2014; HAIR JR. et al., 2019): i) valor do qui-quadrado dividido pelo
grau de liberdade; ii) indice de Ajuste Comparativo (CFI); iii) indice de ajuste normal (NFI);
iv) indice de Qualidade do Ajuste (GF1); v) indice de Qualidade de Ajuste Ajustado (AGFI);
vi) erro quadratico médio de aproximacio da raiz (RMSEA); e vii) indice de Tucker Lewis
(TLI).

Por fim, como complemento da analise quantitativa, foi utilizado um algoritmo de
estadgio de mudanca de comportamento do consumidor para detectar em quais estagios cada
individuos da amostra pesquisada se encontrava, sendo validado pelas técnicas de fator de VIF,
teste de normalidade de Kolmogorov-Smirnov e Shapiro-Wilk, como também o teste de qui-
quadrado com o indice de V de Cramer.

A partir desta estrutura metodoldgica, realizou-se a andlise e discussdo dos resultados
desta tese, que foi construida com base nos preceitos interpretativista-positivista de pesquisa,
através de uma abordagem mista, na combinacdo de distintas técnicas de coleta e no
acompanhamento de cada consumidor. Entende-se que essa escolha permitira ir além da
identificacdo de certas evidéncias e entender as potenciais mudangas no comportamento do

consumidor, no decorrer da experiéncia de consumo.
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4 ANALISE DOS RESULTADOS

4.1 RESULTADOS DA PESQUISA QUALITATIVA

Para andlise dos dados obtidos pelo roteiro de entrevista semiestruturado (Apéndice C),
0 estudo seguiu os procedimentos metodoldgicos citados na metodologia e pretende nesta se¢do
expor os resultados obtidos por meio da analise de conteldo, apresentando as categorias
descritas no referencial teorico e feitas a partir da literatura e da RSL, isto é, reconhecimento
da necessidade, consideracdo inicial, avaliacdo das alternativas, decisdo de compra e

comportamento pés-compra.

4.1.1 Reconhecimento da necessidade

Considerando que as interacdes e jornadas dos consumidores no processo de compra
acontecem cada vez mais em espacos digitais, geralmente auxiliados por diversas ferramentas,
como a inteligéncia artificial (RUSTHOLLKARHU et al., 2022), torna-se necessario um maior
entendimento do reconhecimento das necessidades desses consumidores. Desse modo, a
primeira pergunta buscou entender a histéria dos entrevistados com o uso de ferramentas de
inteligéncia artificial. Observa-se pelas respostas que 0s sujeitos demonstraram conhecimentos

sobre as ferramentas, seja devido a experiéncia académica ou profissional na érea.

“Ja trabalhei em empresa de tecnologia em que esse tépico era abordado por
diferentes fontes e também é um assunto que esta em bastante evidéncia em
diferentes mercados” (E3)

“Eu sou programador, entdo eu tenho conhecimentos sobre como funciona os
bastidores de quando vocé visita um site ou aplicativo. Mas foi algo que veio
naturalmente, desde crianga, pois sou parte de uma geracdo que ja nasceu perto de
computadores e da internet ainda discada. Nunca tive tempo de analisar como seria 0
mundo sem |A, pois a passagem de Web 1.0 para 2.0 e 3.0 foi muito rapida. Mesmo
que a IA tenha iniciado pequena, ela se expandiu rapidamente” (E4)

“Sou graduado em ciéncia da computacéo, portanto minha visdo e meu contato com
a IA foi a partir de disciplinas de graduacdo, pos-graduacéo e na pesquisa. Estudei e
pesquiso métodos de A para a aplicagdo na educacio” (E12)

Além disso, a partir das respostas, percebe-se ainda que 0s sujeitos estdo acompanhando
e percebendo no seu cotidiano a evolugdo progressiva da inteligéncia artificial. Desse modo,
como ressaltado pelo entrevistado 1, é cada vez mais comum devido ao acesso a informagéo,

que o consumidor esta entendendo mesmo que gradualmente suas funcdes e beneficios, uma
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vez que a IA é uma inovacdo disruptiva, que vem impulsionando a transformacao digital em
todos os setores de bens e servigcos (DUAN; EDWARDS; DWIVEDI, 2019).

“Através das redes sociais, onde elas coletam meus dados de navegacdo on-line e
guardam em um banco de dados para cruzarem referéncias, aprenderem sobre
meu comportamento on-line e me indicar produtos ou infoprodutos através de
anuncios pagos” (E1)

“O uso de IA hoje em dia é tao natural na minha rotina, que ndo me lembro ao certo
como conheci” (E6)

Desse modo, com 0 avango crescente da utilizacdo das ferramentas de IA em todos 0s
setores da economia, diversas empresas tém utilizado essa tecnologia para reduzir a rotatividade
de clientes, uma vez que ela proporciona uma experiéncia diferente do convencional (KIM et
al., 2017). Como ressaltado pelo entrevistado 1, as ferramentas de 1A colaboram para encontrar
potenciais consumidores, economizar com tempo e, através do sistema de recomendacédo, ter
um alcance maior de pessoas visualizando seu bem ou servico.

“Encontrar o cliente ideal para determinado produto que est& sendo vendido, dessa

forma economizar uma fortuna paga a vendedores, escalar a venda por ter um alcance
maior e metrificar dados para melhoria continua das campanhas de vendas” (E1)

Ressalta-se que, devido a amostra escolhida para essa pesquisa, isto é, individuos que
possuem um conhecimento sobre a IA e que ja utilizaram as ferramentas de IA na sua jornada
de compra, eles naturalmente, como apontado por Lin et al. (2017), s&o consumidores que
possuem uma mentalidade inovadora em relacdo a IA, uma vez que detétm um bom
conhecimento e sentem que utilizar novas tecnologias é interessante, util e facil.

Nesse sentido, ao serem questionados sobre o principal estimulo do uso de ferramentas
de inteligéncia artificial, gerou-se uma nuvem de palavras com diversas palavras-chave
apresentadas na Figura 8. Percebe-se que comodidade, facilidade e experiéncia obtiveram
destague. Como apontado por Lecointre, Daucé e Legoherel (2018), as ferramentas de IA sdo
faceis de usar, sdo interativas, melhoram a experiéncia no processo de compra e auxiliam na
motivacao para fornecer informacdes rapidas, reduzindo o esfor¢co humano e gerando emogdes

que influenciam positivamente a intencdo de comprar ou adquirir bens e servicos.
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Figura 8 — Principais estimulos do uso de ferramentas de inteligéncia artificial
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Fonte: Dados da pesquisa (2023).

As entrevistas revelaram além das palavras-chave, outros aspectos que incentivam o uso
das ferramentas de IA. O entrevistado 4, por exemplo, destacou que a presenca crescente da 1A
em nosso cotidiano pode tornar a interacdo mais facil, contribuindo para o conforto emocional
gerado por experiéncias positivas. Ja as entrevistadas 7 e 13 apontam os beneficios de utilizar
as ferramentas de IA no processo de compra, como pedir ajuda a um assistente virtual
inteligente para pesquisar precos e do sistema de recomendacéo para mostrar os melhores bens
e Servigos que 0 usuario necessita ou deseja naquele momento. Essas afirmacfes corroboram
com a literatura, apontando que cada vez mais sdo utilizadas as ferramentas de 1A na realizacao
de compras, através do auxilio com informacdes sobre o bem e servigo, avaliando as opcdes e
até realizando o pedido (COURTNEY, 2017).

“Quanto mais a IA esta presente, mais a interacdo dos usuarios com o ambiente é
facilitada. Humanos gostam de se comunicar entre si, toda a nossa civilizagéo existe
por causa dessa comunica¢do. Entdo se o computador souber se comunicar bem com
as pessoas que interagem com ele, aquele ambiente se torna mais confortavel” (E4)

“Acredito que seja a dualidade. Enquanto estou fazendo alguma coisa em algum
cdmodo da casa ou estou ocupado fazendo algum trabalho, posso pedir ajuda da
assistente virtual para fazer algo que eu esteja afim, como tocar alguma musica que
eu queira escutar no momento, ou fazer uma pesquisa para mim sobre algo que eu
esteja em davida comprar” (E7)

“Tornar alguns processos mais rapidos e relaciona-los a alguns desejos de compra.
Diria que a ferramenta esta associada a necessidades do nosso cotidiano” (E13)

Nesse sentido, com a finalidade de melhorar a experiéncia de compra do consumidor,
as empresas perceberam a necessidade de adotar a IA. Essa necessidade também € inspirada na

experiéncia de implementacdo de IA por empresas globais, como Netflix e Amazon (HOY,
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2018). A entrevistada 11 destaca bem esse cenario, ao apontar como principais estimulos a
facilidade, comodidade e tempos poupados ao utilizar uma ferramenta de 1A. Além disso, ela
fala da importancia de utilizar a 1A ndo s6 para 0 consumo, mas também para a inclusdo social
e bem-estar social e emocional, podendo ser inserida na 6tica do macromarketing. As pesquisas
envolvendo essas duas areas ainda estdo em fase embrionéria na literatura, como a de Dhimolea,
Rakowski e Lin (2022), que faz um debate sobre os beneficios assistivos das tecnologias
baseadas em IA para o bem-estar social e emocional, destacando os desafios existentes em

relagdo ao seu uso.

“Acredito que a facilidade, comodidade e em tempos que minutos poupados sdo
primordiais para podermos realizar nossas tarefas, a inteligéncia artificial pode ser
uma ferramenta importante. Além disso, ela também auxilia muito na incluséo social,
minha empresa desenvolveu o controle remoto com comando de voz o qual consegue
localizar até mesmo o filme, série que o cliente deseja ver mesmo que esteja dentro
de algum servico de streaming como a netflix e hbo max, por exemplo. Esse servico
acabou sendo primordial para a terceira idade que tem muita dificuldade com controle
remoto, criangas e principalmente para pessoas com limitacdes e deficiéncias que
podem utilizar o controle com facilidade, permitindo uma independéncia desses
publicos” (E11)

A simples venda de bens e servigos on-line ndo é mais um diferencial. Com a
concorréncia crescente, a presenca on-line se tornou obrigatoria, e as empresas estdo buscando
novas maneiras de superar seus concorrentes, sendo necessario elaborar estratégias para
influenciar a decisdo de compra dos consumidores (ADAJI; OYIBO; VASSILEVA, 2020).
Diante desse cenario, foram questionados na entrevista os fatores que motivam os entrevistados
a usarem A para realizar uma compra. De acordo com Ganesh et al. (2010), durante a jornada
do consumidor, os individuos agem e s&o influenciados de distintas maneiras, ndo seguindo um
certo padrao de comportamento, como o entrevistado 1, que se diz “obrigado” a utilizar
ferramentas de IA como sistema de recomendacdo, pois, ao acessar redes sociais,

automaticamente aparecem andncios de compras.

“Na real, sou obrigado a usar por querer estar nas redes sociais. Ja que é impossivel
usar uma, sem a presenca de anuncios atualmente. Outro motivo seria para estudo,
jé que trabalho diretamente com vendas através de anuncios” (E1)

No entanto, todos 0s outros entrevistados apresentaram respostas inversas ao
entrevistado 1. Para uma melhor andlise, optou-se, dentre as varias tipologias de motivacao de
compras existentes, utilizar a de Rohm e Swaminathan (2004), devido a sua popularidade em

pesquisas relacionadas a 1A, que classifica os consumidores em seis categorias de acordo com
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sua motivacdo para fazer compras on-line: conveniéncia de compras, busca de informacdes,
posse imediata, interacdo social, a experiéncia de compra no varejo e procura de variedades.
Dessas categorias apontadas por Rohm e Swaminathan (2004), destacam-se as de
conveniéncia de compras (grupo de consumidores atraidos pela comodidade e facilidade de
realizar compras on-line), os de busca de informacdes (aquele consumidor que procura coletar
informagdes na internet, reunir o maior nimero de informacdes sobre determinado bem e
realizar a compra de maneira presencial) e os de procura de variedade (os quais sdo
moderadamente atraidos pela conveniéncia das compras on-line, mas interessados na variedade
e recomendacdes em termos de varejistas, marcas, bens e servi¢os). Dentro desses grupos,
conforme os relatos, enquadram-se como consumidor por conveniéncia de compras oS
entrevistados 3, 5, 8, 9; 14 e 16. J4 no grupo de procura de variedade, é possivel incluir o
entrevistado 4. Além disso, os individuos 6 e 12 se enquadram em ambos os grupos. Por fim, a

entrevista do 11 se incluiria no grupo de busca de informacgdes.

“Facilidade na experiéncia de compra” (E3)

“A rapidez com que podemos encontrar o0 que precisamos com tudo que queremos:
Melhor preco, variedade, melhor prazo de entrega, e melhor reputacdo de loja
ou vendedor” (E4)

“Receber mais diretamente o contetdo direcionado a mim, facilitando e me ajudando
a lembrar de compras que preciso fazer” (E5)

“Facilidade no processo, melhores recomendacées” (E6)
“A praticidade e economia de tempo” (ES; E9; E14; E16)

“Meu dia é muito corrido e quanto mais facilidade para executar tarefas é melhor,
mesmo que eu acabe realizando a compra em loja fisica, 100% das vezes eu ja realizei
a pesquisa e utilizei de ferramentas de IA para otimizar meu tempo. Também tem o
fato da confianga, em loja fisica sempre acredito que a pessoa vai querer tirar algum
tipo de vantagem em cima da minha compra, portanto eu tenho uma confian¢a maior
nas ferramentas que no atendimento humanizado” (E11)

“A facilidade em encontrar o produto procurado, assim como outros produtos
similares e outras opcfes além daquela pretendida. Isso possibilita uma maior
quantidade de informacdes na hora de escolher um produto” (E12)

Os beneficios da compra on-line séo bastante difundidos e, em regra, envolvem diversos
fatores que beneficiam o consumidor, como conveniéncia, variedade, pre¢co mais competitivo e
acesso a mais informaco6es. No entanto, com o aumento do uso de ferramentas de 1A no processo
de compra, ocorreram diversas alteracGes. Nesse sentido, foi perguntado aos entrevistados

como era a sua jornada de consumo antes da utilizagdo de ferramentas de IA. Os entrevistados
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destacaram intuicdo (entrevistado 3), processo mais lento (entrevistado 4), medo (entrevistado
9) e de acordo com a necessidade (entrevistado 11).

“Baseado de forma intuitiva e por navegacdo nas lojas” (E3)

“O processo era bem mais lento. Sabia da existéncia dos produtos através de
anuncios — que na maior parte era offline, pois os na web eram muito generalistas
quando existiam — ou por conversas com outras pessoas. As vezes até mesmo recorria
a visitar lojas fisicas para conhecer novidades. Depois fazia buscas em sites que eu
soubesse que acharia os produtos, e tinham mais credibilidade, e iria comparar 0s
precos de uma forma mais manual” (E4)

“Eu ndo comprava on-line antigamente, tinha medo” (E9)

“Comprava apenas quando necessario, era muito raro realizar a compra via internet
¢ apenas realizava em empresas grandes e reconhecidas” (E11)

4.1.2 Consideracdo inicial

A etapa de consideracéo inicial, de acordo com Batra e Keller (2016), ocorre atraves da
otimizacdo de busca, com anuncios, oferecimento de cupons e promocGes e de como essas
ferramentas podem colaborar na jornada do consumidor. Sendo assim, o individuo procura
informacdes com o interesse de resolver a sua necessidade atual. Os resultados desta pesquisa
corroboram com os achados de alguns estudos anteriores, como os de Hu et al. (2012), Li e
Shiu (2012) e Al-Hassan, Lu, Lu (2015), Jain e Gandhi (2021) e Huang e Rust (2022).

Para especialistas na area de sistema de recomendacdo, as preferéncias dos compradores
sdo geralmente reveladas através do seu comportamento de compra no ambiente de compras
on-line, através da combinacao de técnicas computacionais para selecionar itens personalizados
baseado nos interesses dos individuos e de acordo com o contexto no qual estdo inseridos.
Sendo assim, tanto o comportamento de compra do consumidor quanto as informacGes
contextuais devem ser analisados para reconhecer as preferéncias de compra (LI; LIN; HO,
2017). Nesse sentido, foi perguntado aos entrevistados qual a reacdo deles ao receber um
anuncio, promogdo ou cupom de desconto sobre algo que pesquisou.

As preferéncias dos consumidores sdo relativamente estaveis e geralmente ndo mudam,
mas o processo de tomada de decisdo de compra é geralmente influenciado por varios fatores
contextuais (AL-HASSAN; LU; LU, 2015), como ocorre com os entrevistados 2, 5 e 8, que
geralmente investigam o contexto para ver se realmente vale a pena, como, por exemplo, o valor

do frete ou outro tipo de informacdo.

“Vou investigar para ver se vale a pena ou nao” (E2)
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“Verifico se 0 preco estd realmente interessante, pois nem sempre promogao e
cupons valem a pena: No fim da transacéo vocé ird descobrir que o frete ou taxa de
entrega ira anular o seu desconto. Entdo simulo sempre uma compra, ndo me afobo
por desconto” (E4)

“Quando sdo produtos que estou interessado no momento, geralmente clico e avalio
precos e promocdes” (ES)

“Quando vejo um anuncio de um produto que estou interessada ou recebo um cupom
de desconto, a primeira reacdo que tenho é o impulso de clicar e pesquisar para
ver se realmente compensa realizar essa compra, pesquiso em outros locais para ver
se ao aplicar aquele cupom o valor ficou realmente menor e os aniincios me ajudam a
chegar nesse interesse momentaneo” (E8)

Além disso, fatores como influéncia social e o impulso induz diretamente na realizacao
das compras dos entrevistados. O entrevistado 10, por exemplo, relatou realizar diversas
pesquisas sobre bens e servicos e, muitas vezes, acaba comprando, mesmo sem necessidade,
devido aos cupons, ofertas e antncio. Esse resultado estd em conformidade ao estudo de Jain e
Gandhi (2021), que analisou quais os parametros de inteligéncia artificial que agem na jornada
de compra por impulso. Os autores chegaram a conclusdo que a duragdo da compra, produtos
recomendados e interacdo humana influenciam diretamente na compra por impulso.

Ja aentrevistada 16 utiliza o sistema de recomendacdo como complemento para realizar
acompra, pois, antes da sua efetivacdo, a compra € moldada pela influéncia de outros individuos
nesse processo. Nesse sentido, estudos como o de Li e Shiu (2012) projetam um mecanismo de
difusdo para entregar informacdes publicitarias nas midias sociais, em que a influéncia social e
outros fatores sdo utilizados para disseminar anincios com maior eficiéncia. Ja Hu et al. (2012)
apresentam um sistema de recomendacdo de tags personalizado, que pode caracterizar a
influéncia social, aprender a preferéncia personalizada em potencial e recomendar tags
apropriadas.

“Eu realizo uma quantia grande de pesquisas, mas nem tudo que eu pesquiso, eu
realmente preciso. Quando recebo cupom, oferta ou antncios sobre o produto e
realmente preciso compra-lo eu costumo finalizar a compra, e diversas vezes

cheguei a consumir produtos apenas por ofertas e cupons recebidos mesmo néo
precisando deles. Geralmente quanto mais pesquiso mais compro” (E10)

“Geralmente quando recebo um cupom ou antincio eu verifico a oferta e antes de
efetuar a compra eu pergunto a algum familiar ou amigo se eles conhecem tal
produto e me indicam a compra” (E16)

Adicionalmente, foi pedido para os entrevistados analisarem a seguinte afirmagéo: o uso
de ferramenta de inteligéncia artificial me ajuda a “poupar/economizar” meu tempo ao pedir

uma informacéo ou realizar uma compra. De maneira geral, os entrevistados concordaram com
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tal afirmacdo, a exemplo do entrevistado 4, que afirma que gasta menos tempo desde que
comecou a utilizar as ferramentas de 1A. J4 a entrevistada 11 relatou que o auxilio da IA gera
facilidade e comodidade, pois, através dela, consegue visualizar ofertas, realizar pesquisas e ver
sugestdes sobre bens e servicos, recomendacdes e avaliagdes. Por fim, a entrevistada 15 aponta
agilidade e praticidade ao utilizar os dispositivos de IA para poupar e economizar seu tempo.
Essas respostas vdo ao encontro com a literatura, pois, como afirma Huang e Rust (2022), um

dos maiores beneficios das ferramentas de 1A é economizar tempo e esforco dos consumidores.

“Sim, o grande objetivo de termos computadores, tablets e smartphones ¢é fazer com
que a gente gaste menos tempo para realizar nossas atividades. Entdo a IA vai ser
a cereja nesse bolo, fazendo com que gastemos menos tempo ainda. Mas tudo tem
seu prec¢o: Pois se conseguimos fazer tarefas mais rapido, inundaremos a nossa mente
com mais tarefas, até ficarmos exaustos” (E4)

“Para mim essa afirmag@o ¢ verdadeira, consigo realizar uma pesquisa ampla sobre
0 produto, encontrar recomendacdes, avaliacdes, ver produtos sugeridos dentro
da categoria, comparar preco entre lojas e marcas, verificar ofertas de pregos dos
altimos meses, tudo com muita facilidade e comodidade” (E11)

“Ha mais agilidade na busca pelo produto, pois a IA, ela te retorna de forma rapida e
pratica aquilo que tu estas a procura” (E15)

4.1.3 Avaliacéo das alternativas

Na etapa de avaliacdo das alternativas, o consumidor comeca a restringir sua lista de
escolha, pois ja tem um conjunto de opcBes de bens e servicos definidos, de acordo com sua
necessidade. Nessa ocasido, ele quer identificar qual é a melhor opc¢éo, forcando a IA a criar
um arranjo com as melhores ofertas, fornecendo um contetido confiavel e persuasivo (BATRA;
KELLER, 2016). Além disso, nessa etapa, o individuo comeca a excluir os bens e servicos com
os valores mais elevados, com experiéncia ruim no passado, e define diversos critérios para sua
escolha como praticidade, forma de pagamento, status da marca etc. Nesse sentido, foi
perguntado na entrevista quais foram os atributos que vocé considera serem fundamentais para
utilizar ferramentas de inteligéncia artificial no processo de compra.

Desse modo, no que tange aos atributos fundamentais para os entrevistados, observa-se
que a maioria atribuiu a seguranca dos dados, interesse pelo bem e servigo, experiéncia,
facilidade, boas recomendacdes, funcionalidade, rapidez, interface, confianca e praticidade

como fundamentais no uso de ferramentas de IA no processo de compra.

“Seguranca de dados, impacto no meu interesse, acessibilidade e facil usabilidade”
(E3)
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“Filtrar e selecionar os ads que fazem sentido para mim, bem como avaliar os
contetdos que me sdo mostrados espontaneamente, permitindo que uma experiéncia
melhor seja fornecida para mim futuramente” (E5)

“Facilidade nas pesquisas e recomendacdes” (E6)

“Funcionalidade e rapidez, sé fico um pouco de receio com a privacidade dos meus
dados, pois ao cadastrar dados de cartdo de crédito ou realizar uma compra de um site
recomendado que ndo tenho certeza se é confidvel, podendo afetar minha seguranca,
roubando meus dados ou hackeando minhas informagdes” (E7)

“Uma boa interface e detalhes dos produtos” (E9)

“No meu caso, tempo e dinheiro, consigo economizar nas compras com boas
recomendac0es, ndo preciso gastar combustivel para me deslocar, consigo ir tomar
banho com o timer da Alexa me avisando sobre a comida do forno, consigo
informagdes rapidamente falando com ela, consigo enviar comandos mesmo quando
estou fora de casa, consigo praticidade ao realizar tarefas pelo celular mesmo sem
pegéa-lo na mio utilizando a Bixby” (E11)

“Que os sites recomendados sejam de confianga, basicamente, que a inteligéncia
artificial forneca informacdes de sequranca” (E13)

“A praticidade em fazer as coisas, 0 que antes eu demorava horas para fazer, hoje em
dia esta feita em questdo de segundo ou até mesmo minutos” (E15)

Portanto, um dos aspectos mais enfatizados pelos entrevistados como possiveis fatores
de exclusdo de um bem ou servico sdo aqueles relacionados a privacidade e seguranca dos
dados, conforme relatado pelos entrevistados 3, 7 e 13 durante a conversa. De acordo com Jin
(2017), isso ja é algo real, haja vista que o risco esta direta ou indiretamente relacionado a 1A e
a outras tecnologias de dados. O autor exemplifica afirmando que, como a 1A aumenta o valor
esperado dos dados, consequentemente, as empresas sao incentivadas a coletar, armazenar e
acumular dados, independentemente de usarem ou ndo. Nesse cenario, 0 armazenamento desses
dados pode se tornar alvo de hackers e golpistas. Chouk e Mani (2016) complementa afirmando
que o consumidor se torna potencialmente vulneravel, ja que esta exposto a riscos relacionados
ao gerenciamento dos dados (seguranca, privacidade), sua saude (fisica e psicoldgica) e suas
expectativas em relacdo ao objeto (desempenho e financeiro).

Ao serem questionados se 0 uso de ferramentas de inteligéncia artificial ajuda a
encontrar alternativas de bens e servicos que o entrevistado pretende comprar ou obter alguma
informacdo que o ajude a decidir sobre determinado produto, todos os entrevistados falaram
que sim. O entrevistado 5, por exemplo, afirmou ser constantemente exposto a ofertas de bens
e servicos do seu interesse, como também a novas alternativas. J& os entrevistados 3 e 6
destacam como a IA direciona os bens e servigcos de acordo com suas vontades. Por fim, a

entrevistada 15 aponta que a IA ajuda a conseguir o que ele procura em menos tempo. Esses
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resultados estdo de acordo com o apresentado na literatura. Segundo Huang e Rust (2018), a IA
difere de outras tecnologias, pois pode aprender com os dados dos consumidores e se adaptar

ao longo do tempo de forma autbnoma.

“Sim, por meio de algoritmos e publicidades baseando no meu comportamento
on-line e vontades ou até mesmo com sugestdes, ou retornos como chatbot” (E3)

“Sim, constantemente s@o me ofertados produtos que tenho interesse. Mas
também ocasionalmente servicos também sdo oferecidos me mostrando novas
alternativas além das que ja conheco” (E5)

“Sim, pois diversas vezes ja mostra algo melhor direcionado ao meu perfil (E6)

“Sim, pois consegue fazer uma busca mais ampla em menos tempo” (E15)

As ferramentas de IA podem interferir direta e indiretamente no sucesso dos negécios,
uma vez que ele depende muito da compreensdo das demandas dos consumidores e das
intencdes comportamentais associadas, uma vez que o valor percebido dos individuos e a
expectativa de esforco e desempenho podem ser apoiados pela utilizacdo eficiente da I1A. Nesse
sentido, foi perguntado se os entrevistados aceitariam que uma inteligéncia artificial realizasse
uma compra por eles, considerando 0s seus gostos e habitos.

O acesso a servicos personalizados oferece oportunidades sem precedentes de
autoaperfeicoamento através da IA. Nesse cenario, ao questionar sobre uma suposta compra
realizada pela IA, com base nos gostos e habitos, metade dos entrevistados afirmaram que
aceitariam, pois, para eles, a IA ja tem uma nocao dos habitos e mapeamento dos gostos desses
usuarios. Além disso, eles acreditam que poderiam gostar da escolha feita pela |A, apresentando

sentimento de confianga.

“Sim. Ferramentas que sdo de meu uso exclusivo e que ja tenham uma nog¢éo do
gue consumo. Hoje utilizo Alexa como ferramenta de compras para algumas coisas
de casa, por exemplo” (ES)

“Sim, se fosse uma inteligéncia a qual eu tivesse confianca permitiria, pois
acredito que a mesma teria 0 mapeamento do meu perfil e gostos, e saberia qual
compra se encaixaria na minha necessidade e gosto” (E11)

“Sim, eu aceitaria, pois, pelo fato de saber os meus gostos e habitos, com certeza
ela compraria algo que iria me agradar muito” (E16)

No entanto, os outros oito entrevistados possuem resisténcia, o que, de acordo com Ram
(1987), é uma resposta normal do consumidor, uma vez que nem toda mudanca é
essencialmente saudavel e a resisténcia por seu proprio merito pode ser desejavel e dtil. Sendo

assim, ainda de acordo com esse autor, a adog¢do da inovagdo s vem ap0s a resisténcia ser
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completamente superada. Nesse sentido, os entrevistados 2, 12 e 13 sdo resistentes a compra
realizada por uma IA, pois envolve dinheiro, sentimentos e precisa ser muito bem pensado,
sendo uma alternativa problematica como relato pelo entrevistado 12. De acordo com Sivathanu
(2019), essa resisténcia do consumidor retrata as barreiras de um individuo acessar de maneira

apropriada as tecnologias como a IA.

“Nao. Pois envolve 0 meu dinheiro e meus sentimentos em relagao as coisas que
eu compro. Por mais que eu gostasse, ndo necessariamente eu compro” (E2)

“Nao, considero muito probleméatico a possibilidade de que um sistema
computacional tome alguma decisdo sobre uma acdo que eu devo realizar.
Entendo que a computacdo é um auxilio, 0 meio, ndo o fim, entdo ela serve para
auxiliar, ndo para tomar a decis@o final daquilo que consumo” (E12)

“Nao. Acredito que o processo de compra é pessoal e que precisa ser pensado,
pois é algo que afeta o consumidor de maneira direta. Acredito que dessa forma o
consumo ¢ levado para um lado impessoal” (E13)

4.1.4 Deciséo de compra

Na etapa de decisdo de compra, o individuo possivelmente ja decidiu qual bem ou
servico ird adquirir, pois ja avaliou as alternativas e, agora, decide a melhor opc¢do que esta
disposto a pagar. A 1A deve impulsionar essa decisdo e mostrar os beneficios para concretizagao
da compra, podendo inclusive sofrer influéncia da IA para um cancelamento ou potencial
mudanca. Um exemplo disso séo os cross-selling em lojas on-line, sugerindo bens e servigos
complementares antes da finalizacdo da compra (BATRA; KELLER, 2016; HASAN; SHAMS;
RAHMAN, 2021). Para entender esse processo, primeiramente, foi perguntado aos
entrevistados a frequéncia de uso das ferramentas de IA no processo de compra. Apenas 0
entrevistado 1 respondeu ser baixa, enquanto os entrevistados 2, 6, 7 e 13 afirmaram ser média
e, por fim, os entrevistados 3, 8, 9, 10, 12, 14, 15 e 16 responderam alta, representando metade
dos entrevistados.

De acordo com Fernandes e Oliveira (2021), os individuos estdo cada vez mais usando
diariamente a tecnologia, principalmente as ferramentas de IA para realizagcdo de compras ou
servicos. Além disso, o Unico entrevistado que ndo soube responder a pergunta foi o 4, pois,
para ele, a A esta tdo atrelada ao nosso cotidiano que tudo na vida ja é influenciado direta e
indiretamente. Essa ideia do entrevistado 4 ¢ compartilhada na literatura, como citada por Syam
e Sharma (2018), ao afirmarem que, se antes as decisdes de realizar uma compra estavam nas
méaos dos usuarios, com o0 aumento do uso das ferramentas de 1A, os algoritmos colaboram

direta e indiretamente na tomada de decisdes.
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“Eu nem saberia dizer. Muitas vezes meu desejo de comprar alguma coisa parte do
mundo offline. Mas mesmo assim, eu nem saberia dizer se inconscientemente aquilo
ndo partiu de alguma recomendacao que vi na internet. Somos bombardeados por
informacdo o dia todo que nem filtramos mais. Entdo nem um bombom que eu
compre na loja da esquina, eu ndo sei dizer se ja ndo vi sendo anunciado em redes
sociais e dai tive aquela vontade de comprar” (E4)

Em seguida, foi perguntado aos entrevistados qual, na visao deles, € o perfil tipico dos
usuérios de ferramentas de inteligéncia artificial. As respostas variaram em cinco perfis, como
apresentado na Tabela 1. O perfil mais mencionado foi o 4, correspondendo a seis respostas,
composto por pessoas que consomem uma grande quantidade de contedo online. Em seguida,
os perfis 2 e 3 foram citados trés vezes cada. Esses entrevistados acreditam que o perfil tipico
é composto por pessoas com diversas caracteristicas, como individuos que valorizam o tempo,
a inovacdo, a modernidade, o conforto, que possuem limitacOes fisicas e estdo imersos na
tecnologia. Com duas respostas, foram mencionados os perfis 1 e 5, que incluem usuarios que
apreciam a tecnologia e reconhecem os beneficios de utilizar a IA, assim como individuos
apressados que utilizam essa ferramenta em busca de rapidez. Finalmente, o perfil 5 foi
mencionado por entrevistados que acreditam que nédo existe um perfil especifico, ou seja, que

pode ser qualquer ser humano.

Tabela 1 — Perfil tipicos de usuarios de ferramentas de IA, de acordo com o0s entrevistados

Perfil Resposta Entrevistado

Perfil 1 | Usuérios que gostam de tecnologia, que tenham conhecimento sobre o | E1; E15

funcionamento da IA e sdo apressadas

Perfil 2 | Usuarios que prezam por tempo, inovacgdo, modernidade e conforto, pessoas | E2; E6; E11

com limitag0es fisicas

Perfil 3 | Qualquer usudrio que acesse a internet e esta imerso na tecnologia E4; E13; E16

Perfil 4 | Usuarios que consomem muito material on-line, seja para compras ou | E3; E5; E7; ES;

realizar tarefas diarias, como ler sites, assistir filmes ou acessar redes sociais | E10; E12

Perfil 5 | Nao acredito que exista um perfil E9; E14

Fonte: Dados da pesquisa (2023).

De acordo com a teoria de marketing e comportamento do consumidor, por padréo, o
perfil do consumidor final ¢ um ser humano com necessidades, desejos, preferéncias e
caracteristicas especificas, como algumas apresentadas pelos entrevistados na Tabela 1. Mas,
com a transformacdo digital e avancos tecnoldgicos, torna-se necessario desafiar essa

suposicao, uma vez que as ferramentas de 1A conseguem pesquisar, filtrar, selecionar e comprar
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bens e servi¢cos em nome dos seus proprietarios, interferindo diretamente no comportamento do
consumidor, determinando suas opgdes e podendo tomar a decisdo final de compra por ele
(IVANOV; WEBSTER, 2017; KOTLER; ARMSTRONG, 2017).

Nesse sentido, foi questionado quais os principais fatores que levam os entrevistados a
finalizar uma compra utilizando ferramentas de inteligéncia artificial, para entender quais
motivos colaboram com essa mudanca de comportamento. Deve-se considerar ainda que ha
distingdo entre os participantes em relacdo aos fatores que o levam concluir uma compra com
ajuda de dispositivos de IA, como: a economia, o tempo, comodidade, melhores
recomendacdes, maior quantidade de informagdes disponiveis, facilidade e agilidade (Figura
9). De acordo com Nam e Kannan (2020, p. 30), esses fatores sdo apoiados com a decisdo de
efetuacdo da compra por meio das ferramentas de 1A, por “oferecer uma experiéncia interativa,

imersiva e personalizada sem precedentes na jornada do consumidor”,

Figura 9 — Principais fatores para finalizagdo de uma compra utilizando ferramentas de IA de

Economia

acordo com os entrevistados

Comodidade
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finalizacdo da compra

Maior
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Fonte: Dados de pesquisa (2023).
4.1.5 Comportamento pds-compra

Finalmente, chega-se a etapa do comportamento pos-compra, que ocorre apos a

efetivacdo da compra, em que o consumidor ira avaliar sua satisfagdo. A IA pode colaborar
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nessa etapa com uma comunicacdo personalizada e répida, podendo resolver problemas
potenciais (KIETZMANN; PASCHEN; TREEN, 2018). Nesse sentido, foi perguntado aos
entrevistados quantas vezes no ano eles costumam usar ferramentas de inteligéncia artificial
para realizar compras on-line. A maioria dos entrevistados (E1; E2; E3; E6; E8; E9; E10; E12;
E16) afirmou que ndo consegue quantificar. O entrevistado 5 afirmou entre 50 e 100 vezes,
enquanto a entrevistada 11 relatou que, pelo menos, uma vez na semana, sendo, em média, 48
vezes ao ano. Ja o entrevistado 4 destacou que compra em media trés vezes por més e seu foco
é sempre as promog0es, cupons de desconto e reputacéo dos estabelecimentos antes de efetivar
a compra.

Esses resultados corroboram com o pensamento de Grewal, Roggeveen e Nordfalt
(2017), afirmando que as compras com o auxilio de uma IA séo mais eficazes e eficientes do
que as compras tradicionais, devido a facilidade para coletar e entender determinadas
informacdes sobre um bem ou servico, ajudando na melhor decisdo e colaborando para que
cada vez mais 0s usuarios a utilizem para atender a suas expectativas e satisfacéo.

A experiéncia do consumidor é determinante para o sucesso do negécio. Sendo assim,
a utilizacdo de ferramentas de IA sdo aliadas para criar um momento memoravel para o
individuo durante a jornada de compra, a exemplo do uso de realidade aumentada (CHEN; LIN,
2015). Nesse sentido, foi pedido para os entrevistados falarem sobre como tem sido a sua
experiéncia com o uso de ferramentas de inteligéncia artificial e explicarem quais foram os
pontos positivos e negativos da sua utilizacdo na jornada de compra.

Diversas empresas estdo criando estratégias orientadas para melhorar a experiéncia do
individuo no processo de compra, e isso tém sido uma das prioridades para garantir
competitividade e diferenciacdo diante dos consumidores e dos novos concorrentes (LEMON;
VERHOEF, 2016). Assim, foi pedido que os entrevistados falem sobre como tem sido a sua
experiéncia com o uso de ferramentas de inteligéncia artificial e quais 0s pontos positivos e
negativos com sua utilizagéo.

Os entrevistados 5, 9 e 11 enfatizaram que as experiéncias com o uso de ferramentas de
IA sdo répidas, uteis, facilmente direcionadas com a necessidade, praticas, geram economia de
tempo, confiaveis, assertivas e precisas. Ja 0s pontos negativos apontados pelos entrevistados
com essa experiéncia foram: visualizacdo limitada de op¢des de bens e servicos, incerteza sobre
a qualidade, dependéncia e diminuicdo de postos de trabalho. Percebe-se com essas respostas
que a IA tem desempenhado um papel fundamental para que as empresas consigam superar as
expectativas dos seus consumidores e, assim, assegurar uma melhor experiéncia. No entanto,

ainda existem diversos fatores a serem superados, como os apontados pelos entrevistados.
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“Compras realizadas por Alexa sdo sempre muito rapidas e Uteis, as que sdo
impulsionadas por anincios sao facilmente direcionadas ao que quero consumir.
Acho que de ponto negativo seria que talvez meu consumo esteja se limitando e eu
esteja perdendo oportunidade de conhecer novos produtos” (E5)

“Tem sido cada vez mais frequente, 0s maiores pontos positivos sdo a praticidade
e economia de tempo, 0s pontos negativos sdo a incerteza sobre a qualidade do
produto” (E9)

“Consigo mais agilidade no meu dia, praticidade nas minhas tarefas cotidianas,
a alexa, por exemplo, consegue controlar o tempo do cozimento dos meus alimentos
enquanto eu tranquilamente posso realizar outra tarefa sem preocupacdo. Ela pode
apagar as luzes, trocar o canal enquanto continuo executando outras tarefas, o que me
da mais liberdade de me manter concentrada sem me deslocar para essas atividades.
Consigo salvar lista de compras e acessar de onde estiver, fazer orgamento e
pesquisas de formas simples, tenho uma secretaria que me avisa de consultas
médicas e compromissos, me fala sobre as condi¢bes do transito me poupando
engarrafamento, me da resultados e horarios do jogo do meu time, entre outros. Pontos
positivos nas minhas compras sdo a confiabilidade na indicacéo, pois sei que o
sistema é imparcial e toma decisdes racionais e assertivas, a rapidez e a preciséo.
Pontos negativos: Acredito que com o avango da IA no mundo moderno vamos ter
cada vez menos postos de trabalho. Vi ontem uma matéria sobre o mercado
inteligente da Amazon em que o carrinho pesa, calcula e cobra sua compra, inclui
cupons de desconto automaticamente, permitindo que vocé faga todo o processo de
compra sozinho sem auxilio de nenhum funcionario. Na minha cidade ja existem
alguns indicios desse tipo de tecnologia, em um mercado local foi reduzido o nimero
de caixas para inclusdo de postos automaticos onde o prdprio cliente passa sua
compra. Fora a diminuicdo de empregos, temos também a dependéncia, hoje eu me
sinto incapaz de realizar muitas atividades sem essas ferramentas, pois as
mesmas ja fazem parte do meu cotidiano” (E11)

O entrevistado 4, no que lhe concerne, afirmou que suas experiéncias ao utilizar
ferramentas de IA na sua jornada de compra sdo eficientes, pois consegue realizar tarefas de
forma mais répida e com boas decisdes. No entanto, ele ressalta que é necessario discernimento
para ndo efetuar a compra sempre que recebem algum incentivo em cupons e promogdes, 0 que
pode gerar certa dependéncia. Ele relata ainda que essa pratica é perigosa, pois pode deixar as
pessoas viciadas em comprar, tendo como consequéncia 0 consumismo. Para Xu, Park e Lee
(2022), na efetivacdo de uma compra on-line, os consumidores contam com informages visuais
e textuais de alto nivel sobre 0 bem, sem o beneficio da experiéncia direta. Alternativamente,
ao fazer compras off-line, os consumidores estdo fisicamente mais proximos do produto,
tendendo a avaliar o bem em uma interpretacdo de baixo nivel. Essa teoria vem de encontro as
respostas de todos os entrevistados, que apontam mais pontos positivos que negativos nas suas

experiéncias.

“Elas sdo muito eficientes, nos ajudam a realizar as tarefas de forma mais rapida,
a tomar decisBes melhores, que custem menos tempo e menos dinheiro. Mas tudo
isso também é negativo, pois causa uma certa dependéncia. Resolver uma tarefa de
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forma répida, nos causa adrenalina. E essa adrenalina vai querer que a gente se
aventure em mais e mais tarefas. 1sso vai gerar uma ansiedade em algum momento,
pois como consumimos informagdes muito rapido, e o cérebro fica excitado ao
concluir tarefas, acabamos nos tornando viciados naquilo. Se isso acontecer
envolvendo compras, piorou. Ficaremos fissurados em obter descontos e cupons, e
acabaremos comprando muito mais que precisamos. Muita gente comeca a se
endividar porque vé tudo barato e perde o controle. O que impacta mais um or¢camento
muitas vezes ndo é o preco de algo, as quais sdo muito caro, mas o volume de tudo
comprado num més” (E4)

As compras realizadas com auxilio de ferramentas de 1A vém produzindo um impacto
consideravel na forma como consumidores passam a lidar com bens cada vez mais sofisticados
e no modo como os servicos sdo produzidos e entregues, podendo gerar emogdes positivas e
negativas, de acordo com a satisfacdo do pos-compra desse individuo. Nesse sentido, foi
perguntado aos entrevistados se eles ja sentiram arrependimento, culpa ou vergonha por realizar
uma compra sugerida por uma inteligéncia artificial (andncio, por exemplo). A partir das
respostas, identificou-se que alguns sentiram emocgGes positivas, outros de maneira negativa.
No entanto, a maioria demonstrou ndo sentir sentimentos negativos apds a realizacdo da compra
na sua jornada de compra.

As respostas dos entrevistados 4 e 11 evidenciaram arrependimento, explicando por
meio de suas experiéncias situagdes que ocorreram no cotidiano para justificar tal resposta, a
exemplo do relato do entrevistado 4, que comprou um bem ou servigo devido as recomendacdes
positivas e, ao refletir posteriormente, questionou-se sobre a necessidade da efetivacdo da
compra. Ja a entrevistada 11, em razdo da falta de atencéo, realizou uma compra errada, ficando
com sentimento de frustracdo, sendo necessario realizar uma nova aquisicdo posteriormente,
acarretando prejuizos financeiros. De acordo com Dietvorst, Berkeley e Simmons (2015)
individuos costumam expor aversdo a algoritmos, sendo assim, percebe-se que o uso indevido

da IA possa levar a aversdo a organizacao.

“Sim, alguma vez ou outra terminei comprando algo por estar bem recomendado,
e quando chega em casa, fico me perguntando qual foi a real necessidade de fazer
aquela compra, mesmo gostando do produto. Mas felizmente eu costumo ser bem
racional quanto as minhas compras, procuro sé adquirir aquilo que eu realmente
necessitar, mesmo para as coisas mais baratas, para ndo prejudicar meu orgamento”
(E4)

“Sim, uma vez recebi um voucher de compra de livros na Amazon que prometia
estornar o valor da compra em até vinte reais. Comprei um box de livros e s6 depois
descobri que o estorno era de R$ 19,99 e para reembolso era necessario atingir o valor
de R$ 20,00, ou seja fiquei com o voucher preso por um centavo e tive que consumir
novamente para conseguir resgatar o valor por livros que nunca 1i” (E11)
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Os entrevistados 1, 3, 5 e 15 afirmaram que ndo se arrependem, sentiram culpa ou
vergonha ao realizar uma compra sugerida por uma IA, pois afirmam que suas compras
geralmente sdo bem direcionadas e que usar ferramentas de IA ja é uma realidade

contemporanea, ndao sendo isso motivo para sentir emog¢des negativas.

“Nao. Geralmente as minhas compras sdo bem direcionadas” (E1; E3; E5)

“Nao, nunca me arrependo, me senti culpada, envergonhada, ou coisa do tipo, pelo
fato de que essa é a nossa realidade atual, e ndo devemos nos envergonhar por
precisar de ajuda de alguém que ndo seja uma pessoa de carne e 0sso” (E15)

Desse modo, ao analisar as respostas dos entrevistados, elas estdo em conformidade com
a literatura, que mostra um trade-off com relagcdo aos sentimentos negativos ao utilizar uma
ferramenta de 1A no processo de compra. Os consumidores podem preferir compartilhar a
autonomia de decisdo com uma IA quando desejam evitar 0 peso da responsabilidade associado
as decisbes, como escolhas dificeis com as quais se preocupam e podem se arrepender
(STEFFEL; WILLIAMS, 2018). Os sujeitos também podem preferir ndo confiar em uma
ferramenta de IA quando a autonomia de deciséo esta ligada ao seu senso de autodeterminacgéo
e autoestima, pois uma emocao negativa podera ser gerada, posteriormente, devido a sua
relutancia antes da efetivacdo da compra (DELLAERT et al., 2020).

Por fim, a Gltima pergunta das entrevistas foi saber se o individuo gostaria de fazer
algum comentario sobre o tema abordado nessa pesquisa. A maioria dos entrevistados afirmou
gue gostaram de participar e agradeceram a oportunidade. Outros entrevistados, como, por

exemplo, 0 12 e 0 13, ressaltaram a importancia dessa pesquisa.

“Considero o debate e a pesquisa em inteligéncia artificial voltado a compra e
questdes similares como muito importante. Acredito que o impacto da
inteligéncia artificial deve ser medido e deve-se ter a real noc¢do do quéo influente
as informagdes que a inteligéncia artificial disponibiliza podem ser no dia a dia
das pessoas” (E12)

“Acredito ser um tema importante para ver como o publico esta lidando com a
IA nesse periodo de tantas mudancas e que a compra on-line cresceu. A expansao
dos servicos de assisténcia, como a Alexa, também é algo que precisa ser
observado, pois foi um alto investimento feito pela Amazon” (E13)

Dessa forma, essa pesquisa trouxe resultados relevantes ao identificar a visdo dos
consumidores ao usarem ferramentas de 1A na sua jornada de compra. Diante desses resultados,
percebe-se que as ferramentas de inteligéncia artificial deixaram a sala do servidor para fazer

parte da vida cotidiana de bilhdes de consumidores, pois os individuos usam cada vez mais
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esses dispositivos no seu dia a dia, mesmo sem perceberem. Além disso, constata-se que, apesar
de a amostra ser de pessoas que ja tem conhecimento sobre a 1A e utilizam as ferramentas, ha
uma certa resisténcia em determinados pontos. Nesse cenario, optou-se por incluir o construto

resisténcia do consumidor na pesquisa quantitativa.

4.1.6 Reflexdes dos achados da pesquisa

As analises efetivadas nos dados (textos transcritos das entrevistas) permitiram perceber
a jornada do consumidor de usuérios que ja possuem um bom conhecimento sobre 0 uso de
ferramentas de inteligéncia artificial. Na presente se¢do, procura-se refletir sobre elas, propondo
reflexdes que surgiram com base nas discussfes por meio das perguntas norteadoras de
pesquisa, da fundamentacdo tedrica e da RSL.

Tomando como base o modelo de Engel, Kollat e Blackwell (1968) e de Engel,
Blackwell e Miniard (2005), os resultados encontrados na pesquisa qualitativa podem servir
como elo condutor para a construcdo da adaptacdo dos modelos para o uso de inteligéncia
artificial no processo de decisdo de compra. A adaptacdo do modelo (Figura 10) sugere que a
IA pode auxiliar o consumidor durante todas as etapas da sua jornada da compra, isto é,
reconhecimento de necessidade, consideracao inicial, avaliacdo das alternativas, decisdo de
compra e comportamento pds-compra, passando por diferentes etapas e desafios na sua jornada.

Na fase de reconhecimento da necessidade, o consumidor pode ter uma necessidade a
ser suprida e, por isso, podera iniciar uma interacao intencionalmente. Em contraste, um
individuo pode entrar no processo sem qualquer intencdo de compra, sendo levado a identificar
uma nova necessidade devido a IA, por meio de recomendagdes, emogdes, como também por
influéncia intrinsecas e extrinsecas.

No comportamento pés-compra, 0 consumidor apos testar o bem ou o servico, avalia o
seu grau de satisfacdo com relacéo as suas expectativas, podendo fidelizar o usuério ou fazer
ele novamente voltar para fase de reconhecimento de necessidade ou avalia¢do de alternativas.

Desse modo, o consumidor passa por diversos desafios. Na fase de reconhecimento de
necessidade, o desafio do consumidor é identificar e estar ciente da sua necessidade de compra.
Na consideracdo inicial, € obter informacdes que vai ajuda-lo no processo de compra; além
disso, ha a questao da acessibilidade e precisdo da informacdo recebida. Na etapa de avaliacdo
das alternativas, busca-se comparar as opc¢des disponiveis, observar a cobertura dessas

informacdes, bem como a confianca e seguranca delas. Ao tomar uma deciséo de compra, 0
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consumidor desafia o processo de negociagdo na pré-compra e pagamento na compra. Por fim,

na fase do comportamento pos-compra, 0 sujeito deve observar o suporte de relacionamento.

Figura 10 — Modelo de Engel, Kollat e Blackwell (1968) aplicado a 1A
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Fonte: Adaptado de Engel, Kollat e Blackwell (1968); Engel, Blackwell e Miniard (2005).
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4.2 RESULTADOS DA PESQUISA QUANTITATIVA

4.2.1 Anélise exploratdria preliminar
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Para analise dos dados obtidos pelo questionario (Apéndice F), foram usadas técnicas

estatisticas que permitissem inferéncias e proporcionassem confiabilidade nos resultados.

Sendo assim, iniciou-se com a descricdo da amostra examinada, ndo atentando para a

classificacdo dos individuos nos estagios de mudanca comportamental. Desse modo, a anélise

descritiva dessa pesquisa compreende o perfil dos respondentes, abrangendo: idade, estado

civil, escolaridade, género, regido onde mora e renda familiar.
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A Tabela 2 mostra o perfil sociodemogréafico dos 414 participantes da pesquisa
considerados aptos para o papel de respondente. Na Tabela 2, séo expostos os dados referentes
as variaveis “idade”, “estado civil”, “escolaridade”, “género”, “regido” e “renda familiar”. Foi
identificado que 55,6% dos respondentes afirmaram possuir entre 26 e 34 anos, 22,7%
afirmaram possuir entre 35 e 54 anos, 19,6% afirmaram ter entre 18 e 25 anos, enquanto 2,2%
mais de 55 anos (Painel 1).

Em relacdo ao estado civil (Painel 2), 65,7% dos respondentes se dizem solteiros, 29,7%
casados ou com unido estavel e 4,6% divorciado ou separado. O Painel 3 mostra que 0s sujeitos
possuem, em sua maioria, um alto grau de escolaridade, isso &, 45,9% possuem pds-graduacao,
seguido por 35% com ensino superior. Os percentuais de pesquisados com ensino médio foram
18,4% e com menor percentual, representando apenas 0,7% sdo os respondentes que possuem
ensino fundamental completo.

Analisando os dados, foi identificado (Painel 4) que a maioria dos respondentes € do
género masculino, com 51,2%, e os respondentes do género feminino corresponderam a 46,6%.
O género ndo binario obteve 2,2% da amostra. Quanto a regido de moradia (Painel 5), os
resultados indicaram que 48,6% residem na regido Nordeste, 31,2% no Sudeste, 10,9% no Sul,
5,1% no Centro-oeste e, por fim, 4,3% dos respondentes afirmam morar na regidao Norte do
pais.

De acordo com os dados da pesquisa sobre a variavel “renda” (Painel 6), constatou-se
que 40,6% dos respondentes possuem uma renda familiar acima de R$ 5.000,00. Em seguida,
para 32,9% dos pesquisados, a renda familiar apresentada varia de R$ 1.000,00 até R$ 3.000,00.
O intervalo de renda acima de R$ 3.000,00 até R$ 5.000,00 ficou em terceiro lugar, com 23,7%
das respostas. Por fim, 2,9% dos sujeitos possuem uma renda familiar de até R$ 1.000,00.

Tabela 2 — Amostra por idade, estado civil, escolaridade, género, regido e renda familiar

Painel 1 - Distribuicdo da amostra por idade

Idade Frequéncia Porcentagem
18-25 81 19,6%
26-34 230 55,6%
35-54 94 22,7%
55+ 9 2,2%
Total 414 100%

Painel 2 - Distribuicdo da amostra por estado civil

Estado Civil Frequéncia Porcentagem
Solteiro 272 65,7%
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Casado/Unido Estavel 123 29,7%
Divorciado/Separado 19 4,6%
Total 414 100%
Painel 3 - Distribuicao da amostra por escolaridade
Escolaridade Frequéncia Porcentagem
Ensino Fundamental 3 0,7%
Ensino Médio 76 18,4%
Ensino Superior 145 35,0%
Pds-Graduacao 190 45,9%
Total 414 100%

Painel 4 - Distribui¢cdo da amostra por género

Género Frequéncia Porcentagem
Feminino 193 46,6%
Masculino 212 51,2%
Né&o Binario 9 2,2%
Total 414 100%

Painel 5 - Distribuicdo da amostra por regido

Regido Frequéncia Porcentagem
Nordeste 201 48,6%
Sudeste 129 31,2%
Sul 45 10,9%
Centro-oeste 21 5,1%
Norte 18 4,3%
Total 414 100%
Painel 6 - Distribuicdo da amostra por renda familiar

Renda Familiar Frequéncia Porcentagem
Até R$1.000,00 12 2,9%
Acima de R$1.000,00 até 136 32,9%
R$3.000,00

Acima de R$3.000,00 até 98 23,7%
R$5.000,00

Acima de R$5.000,00 168 40,6%
Total 414 100%

Fonte: Dados de pesquisa (2023).

4.2.2 Andlise descritiva dos construtos

A seguir, serdo mostradas as anélises descritivas das medidas de cada um dos construtos

utilizados neste estudo, sendo esses: Influéncia Social, Motivacao Hedonica, Antropomorfismo,
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Resisténcia, Expectativa de desempenho, Expectativa de esforco, Emoc¢éo, Disposicdo em
aceitar o uso de ferramentas de IA no processo de compra e Objecdo em aceitar 0 uso de
ferramentas de 1A no processo de compra. Serdo evidenciadas as medidas descritivas como a
média, desvio padréo, assimetria e curtose.

Ao analisar a média, medida de posic¢do, adotou-se como padréo que 3,5 seria 0 ponto
meédio. Dessa forma, valores de 0 a 2 seriam considerados baixos e de 5 a 7 seriam indices
elevados. Ao analisar a média da Tabela 3, observa-se que, nos painéis 1, 2 e 8, todos os valores
foram considerados altos, por serem acima de cinco, sugerindo uma tendéncia a concordancia
dos respondentes sobre as afirmativas que compdem esses construtos. Ja os painéis 4,5, 6, 7 e
9 apresentaram valores de moderados para altos, pois tiveram médias que variaram entre 3,630
e 5,500. Por fim, o painel 3, foi 0 que apresentou as menores médias, variando de 2,039 e 3,080.

Com relacdo as medidas de dispersdo, indices de desvio-padrdo abaixo de 2 sdo
considerados uma dispersdo baixa, enquanto que, entre 2 e 3, uma dispersdo moderada e indices
acima de 3 sdo considerados altas. Ao analisar os painéis da Tabela 3, observa-se que o painel
1,2,3,4,5, 7 e 8 apresentam em todas as variaveis um desvio padrdo com baixa dispersdo de
dados, isto &, inferior a 2. J& o painel 6 apresenta uma dispersdo moderada, isto é, um desvio
padrdo entre 2 e 3, pois uma das variaveis apresenta valores de 1,9818 e as outras duas de
2,0491 e 2,0623. Por fim, o painel 9, das quatro varidveis, apenas uma apresentou um desvio
padrdo moderado de 2,0180 e as outras varidveis demonstram que 0s dados possuem uma baixa
disperséo.

Quanto as medidas de formato, isso €, a assimetria e a curtose, para analise da indicacao
de normalidade, os coeficientes adotados devem variar de -1 a +1. Sendo assim, em relacdo a
normalidade, observa-se na Tabela 3 que metade dos itens estdo dentro dos padrdes (-1 e +1)
préximos da normalidade, isso €, as variaveis 1S2, AN1, DA2, OA1, OA2, OA3 e todo o painel
4,5 e 7. Os demais itens estdo fora dos padr6es de normalidade, seja devido a assimetria, curtose
ou ambas. Assim, observa-se que ha indicativos de que boa parte dos dados obtidos

provavelmente ndo seguem uma distribuicdo normal.

Tabela 3 — Analise descritiva dos construtos do estudo

Painel 1 - Construto “Influéncia Social”

Variaveis Itens da escala Média DP Assimetria | Curtose
IS1 O uso de ferramentas de inteligéncia artificial 5,461 1,5301 -1,141 0,742

¢ valorizado no meu circulo familiar e de

amigos
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I1S2 As pessoas ao redor, me estimulam a usar 5,099 1,7194 -0,935 -0,132
ferramentas de inteligéncia artificial
IS3 Acho que as ferramentas de IA estdo na moda 6,191 1,0391 -1,820 5,314
1S4 Passo uma imagem mais profissional para a 5,710 1,2805 -1,267 2,011
sociedade ao usar ferramentas de inteligéncia
artificial
Painel 2 - Construto “Motivacio heddnica”
Variaveis Itens da escala Média DP Assimetria | Curtose
MH1 E divertido interagir com dispositivos de 1A 5,978 1,1611 -1,366 2,151
MH2 A interacdo com uma IA é agradavel 5,635 1,2869 -1,042 1,015
MH3 Me sinto distraido usando as ferramentas de 1A 5,517 1,5955 -1,163 0,820
Painel 3 - Construto “Antropomorfismo”
Variaveis Itens da escala Média DP Assimetria | Curtose
AN1 Os dispositivos de IA possuem mente propria 3,080 1,9942 0,595 -0,894
AN2 Os dispositivos de IA tem consciéncia 2,331 1,8915 1,322 0,573
AN3 Os dispositivos de 1A possuem livre arbitrio 2,147 1,8080 1,543 1,207
AN4 Os dispositivos de 1A possuem emocdes 2,039 1,8196 1,757 1,824
Painel 4 - Construto “Resisténcia”
Variaveis Itens da escala Média DP Assimetria | Curtose
RE1 Os dispositivos de 1A sdo simples de aprender 4,964 1,6069 -0,620 -0,190
RE2 E facil interagir com ferramentas de IA 5,099 1,5030 -0,608 -0,171
RE3 Os dispositivos de 1A sdo simples de utilizar 5,258 1,3684 -0,492 -0,429
RE4 Quando uso ferramentas de IA ndo tenho 4,903 1,5747 -0,539 -0,231
davidas e me sinto confiante
Painel 5 - Construto “Expectativa de desempenho”
Variaveis Itens da escala Média DP Assimetria | Curtose
ED1 Minha produtividade aumenta quando utilizo 4,848 1,7013 -0,472 -0,516
ferramentas de 1A
ED2 Encontro bens e servigos Uteis para utilizar no 4,986 1,7549 -0,729 -0,286
meu cotidiano através das ferramentas de I1A
ED3 Dispositivos de 1A sdo mais precisos e com 4,768 1,6973 -0,532 -0,346
menos erros do que humanos
ED4 As informac@es fornecidas pelos dispositivos 4,691 1,6992 -0,300 -0,798
de 1A sdo mais consistentes do que as passadas
por seres humanos
Painel 6 - Construto “Expectativa de esfor¢o”
Variaveis Itens da escala Média DP Assimetria | Curtose
EE1 Usar dispositivos de | A consome muito do meu 3,824 2,0491 0,117 -1,238

tempo
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EE2 E dificil entender e usar ferramentas de IA para 3,891 1,9818 0,127 -1,176
realizar compras on-line

EE3 Demoro muito para aprender a interagir com 3,630 2,0623 0,347 -1,202
dispositivos de 1A

Painel 7 - Construto “Emo¢do”

Variaveis Itens da escala Média DP Assimetria | Curtose

EM1 Entediado-relaxado 4,896 1,8003 -0,717 -0,288

EM2 Melancolico-contente 4,981 1,7795 -0,678 -0,395

EM3 Desesperan¢oso-esperangoso 4,751 1,8643 -0,522 -0,708

EM4 Insatisfeito-satisfeito 5,188 1,7832 -0,925 -0,105

EM5 N&o contente-Contente 4,949 1,8672 -0,738 -0,473

Painel 8 - Construto “Disposicdo em aceitar o uso de ferramentas de 1A no processo de compra”

Variaveis | Itens da escala Média DP Assimetria | Curtose

DAl Estou disposto em receber em minha 5,787 1,4952 -1,205 0,814
residéncia e testar um produto recomendado
por uma IA

DA2 Os recursos das ferramentas de 1A me ajudam 5,630 1,4434 -0,971 0,294
a avaliar melhor os bens e servigos

DA3 Estou mais sugestivo a interagir/usar cada vez 5,560 1,4464 -1,006 0,552
mais ferramentas de I1A

DA4 Concluir tarefas do cotidiano com ferramentas 5,643 1,4606 -1,045 0,570
de 1A facilita minha vida

Painel 9 - Construto “Objecao em aceitar o uso de ferramentas de 1A no processo de compra”

Variaveis Itens da escala Média DP Assimetria | Curtose

OAl Acredito que as informacGes processadas por 5,353 1,5091 -0,707 -0,219
uma IA sdo pouco humanizadas

0OA2 Ao realizar uma compra prefiro contato 5,258 1,7805 -0,816 -0,377
humano do que com uma IA

OA3 Preciso sentir emocdes ao realizar uma compra 4,739 2,0180 -0,530 -0,973
on-line

OA4 Fico preocupado que as ferramentas de IA 5,500 1,5650 -1,036 0,405
colete muitas informac6es sobre mim

Fonte: Dados de pesquisa (2023).
4.2.3 Anélise de normalidade

Com finalidade de averiguar se os dados seguem alguma distribuicdo normal tedrica,

realizaram-se testes ndo parameétricos, isso é, foram executados os testes de Kolmogorov-

Smirnov e ShapiroWilk. As hipdteses testadas sdo: HO: a amostra dos dados segue uma
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distribuicdo normal e H1: a amostra dos dados ndo seguem uma distribuicdo normal. Ao
visualizar os resultados na Tabela 4, percebe-se que, ao analisar os testes de Kolmogorov-
Smirnov e de ShapiroWilk que rejeita-se a hipoOtese nula de que os dados seguem uma
distribuicdo normal em nenhum dos construtos. Sendo assim, ndo foram utilizados métodos de

estimacdo com verossimilhanca, pois os dados ndo possuem distribui¢cbes normais.

Tabela 4 — Testes de Normalidade de Kolmogorov-Smirnov e Shapiro-Wilk

Kolmogorov-Smirnov Shapiro-Wilk

Itens Estatistica Sig. Estatistica Sig.

IS1 0,225 0,000 0,843 0,000
IS2 0,235 0,000 0,853 0,000
1S3 0,282 0,000 0,736 0,000
1S4 0,208 0,000 0,836 0,000
MH1 0,230 0,000 0,803 0,000
MH2 0,228 0,000 0,862 0,000
MH3 0,218 0,000 0,832 0,000
AN1 0,201 0,000 0,867 0,000
AN2 0,315 0,000 0,723 0,000
AN3 0,341 0,000 0,679 0,000
AN4 0,366 0,000 0,623 0,000
RE1 0,164 0,000 0,914 0,000
RE2 0,167 0,000 0,914 0,000
RE3 0,162 0,000 0,911 0,000
RE4 0,160 0,000 0,922 0,000
ED1 0,145 0,000 0,915 0,000
ED2 0,172 0,000 0,888 0,000
ED3 0,190 0,000 0,909 0,000
ED4 0,133 0,000 0,928 0,000
EE1 0,125 0,000 0,910 0,000
EE2 0,134 0,000 0,919 0,000
EE3 0,172 0,000 0,894 0,000
EM1 0,178 0,000 0,889 0,000
EM2 0,159 0,000 0,892 0,000
EM3 0,152 0,000 0,904 0,000
EM4 0,224 0,000 0,856 0,000
EM5 0,184 0,000 0,878 0,000
DA1 0,267 0,000 0,793 0,000
DA2 0,222 0,000 0,846 0,000
DA3 0,221 0,000 0,857 0,000
DA4 0,213 0,000 0,839 0,000

OA1 0,168 0,000 0,885 0,000
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OA2 0,222 0,000 0,853 0,000
OA3 0,188 0,000 0,881 0,000
OA4 0,203 0,000 0,846 0,000

Fonte: Dados de pesquisa (2023).

4.2.4 Anélise do modelo de mensuracao e teste das hipdteses

Para verificar a consisténcia interna do modelo, utilizou-se o indice Alfa de Cronbach.
Considera-se como orientacdo aceitavel coeficientes acima de 0,7 (HAIR JR. et al., 2019).
Foram avaliados o Alfa de Cronbach do modelo geral e de cada um dos construtos. Ao analisar
a consisténcia do modelo geral, observa-se na Tabela 5 uma excelente confiabilidade, visto que
ultrapassou os 0,900. Analisando os construtos, percebe-se que todos obtiveram coeficientes

acima de 0,7, apresentando uma boa adequacdo do modelo.

Tabela 5 — Testes de consisténcia interna e confiabilidade geral

Construtos Alfa de Cronbach Alfa de Cronbach Padronizado
IS 0,714 0,704
MH 0,713 0,729
AN 0,825 0,828
RE 0,758 0,764
ED 0,824 0,824
EE 0,780 0,780
EM 0,905 0,905
DA 0,788 0,790
OA 0,711 0,713
Geral 0,908 0,908

Fonte: Dados de pesquisa (2023).

4.2.4.1 Anélise Fatorial Exploratdria

Apos a verificacdo da confiabilidade, foi realizada uma analise confirmatéria do
modelo, através da Analise Fatorial Exploratéria (AFE) com propdsito de avaliar o instrumento
e 0s itens das escalas. Os parametros utilizados séo os sugeridos por Hair Jr. et al. (2019), o
qual afirma que, no teste Kaiser-Meyer-Olkin (KMO), valores acima de 0,5 sdo considerados
aceitaveis, enguanto no teste de esfericidade de Barlett, que analisa a significancia estatistica
do y* (qui-quadrado), para ser considerado significativo, o p-valor deve ser menor ou igual a
0,05. Os resultados da AFE estéo na Tabela 6.
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Medida Kaiser-Meyer-Olkin de adequacdo de amostragem 0,856

Teste de esfericidade de Bartlett Aprox. Qui-quadrado 6626,396
Df 595
Sig. 0,000

Fonte: Dados de pesquisa (2023).

Conforme os resultados mostrados na Tabela 6, percebe-se que a amostra € adequada

para o teste, uma vez que o indice KMO foi considerado bom (0,856), pois esta acima do

parametro adotado. Além disso, ao visualizar teste de esfericidade de Barlett, nota-se que a

matriz de covariancia é aceitavel para a AFE, ja que sua significancia foi menor que 0,05.

De acordo com Hair Jr. et al. (2019), os itens com cargas fatoriais menores do que 0,50

ou comunalidades menores que 0,25 devem ser excluidas dos construtos. Os resultados das

comunalidades estdo demonstrados na Tabela 7, sendo possivel perceber que todos os itens

possuem um valor adequado, isso é, acima do valor de referéncia (0,25).

Tabela 7 — Resultados das comunalidades apds extracao dos itens

Iltens  Extracdo Itens  Extracdo Itens  Extracdo Itens  Extracdo Itens  Extracdo
I1S1 0,602 AN1 0,500 RE4 0,523 EE3 0,753 DA2 0,722
1S2 0,570 AN2 0,795 ED1 0,650 EM1 0,733 DA3 0,635
IS3 0,301 AN3 0,795 ED2 0,685 EM2 0,728 DA4 0,698
154 0,462 AN4 0,624 ED3 0,698 EM3 0,648 OAl 0,607
MH1 0,503 RE1 0,488 ED4 0,603 EM4 0,760 OA2 0,663
MH2 0,570 RE2 0,633 EE1 0,587 EM5 0,820 OA3 0,553
MH3 0,471 RE3 0,745 EE2 0,735 DA1 0,493 OA4 0,488

Fonte: Dados de pesquisa (2023).

Além disso, verificou-se a matriz de componente rotativa, com finalidade de identificar

a relacdo entre as variaveis observaveis e 0s componentes rotativos. De acordo com 0s

pressupostos de Hair Jr. et al. (2019), todos os itens expostos na Tabela 8 possuem cargas

fatoriais acima de 0,50. Além disso, percebe-se que a matriz extraiu oito fatores, sugerindo uma

forte correlagéo entre os construtos IS e MH. Sendo assim, os itens das escalas estdo adequados

para a efetivacdo da pesquisa, pois tiveram uma boa adequacdo para o contexto estudado.
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Itens

Componente

3

4

5

IS1
1S2
1S3
1S4
MH1
MH2
MH3
AN1
AN2
AN3
AN4
RE1
RE2
RE3
RE4
ED1
ED2
ED3
ED4
EE1
EE2
EE3
EM1
EM2
EM3
EM4
EM5
DAl
DA2
DA3
DA4
OAl
OA2
OA3
OA4

0,801
0,807
0,748
0,835
0,864

0,704
0,668
0,503
0,611
0,601
0,702
0,617

0,707
0,768
0,765
0,688

0,638
0,849
0,838
0,684

0,625
0,783
0,729
0,773

0,630
0,711
0,814
0,601

0,750
0,801
0,641
0,585

0,602
0,807
0,812

Fonte: Dados de pesquisa (2023).

A Tabela 9 apresenta a variancia total explicada de cada construto, avaliada pelo

percentual de variancia total absorvida por cada um dos fatores indicados. Quanto maior esse
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percentual, melhor o item explica esse grupo de fatores. Os resultados de cada um dos fatores
ficaram dentro dos parametros de referéncia que é acima de 50% (HAIR JR. et al., 2019).

Tabela 9 — Variancia total explicada

Construtos Variancia total explicada

IS 53,89%
MH 65,02%
NA 66,60%

RE 58,84%

ED 69,51%

EE 69,53%
EM 76,49%

DA 61,85%
AO 59,11%

Fonte: Dados de pesquisa (2023).

4.2.4.2 Modelagem de Equacdes Estruturais

Com a finalidade de avaliar o modelo tedrico proposto nesta tese, aplicou-se a
modelagem de equac0es estruturais por meio da estratégia de modelagem confirmatoria, através
da especificagdo e utilizacdo do modelo AIDUA com acréscimo de um construto do modelo
IRT. Para realizacdo dessa analise, utilizou-se o Software AMOS (Analysis of Moment
Structures) na versdo 22. A MEE permite avaliar as relacdes entre o comportamento do
consumidor e o uso de ferramentas de inteligéncia artificial no processo de compra.

Para realizacdo da MEE, seguiram-se 0s passos propostos por Hair Jr. et al. (2019), isso
é, da idealizacdo do modelo tedrico inicial a obtencdo do modelo final. Desse modo, a primeira
etapa, a qual é o desenvolvimento e a escolha do modelo tedrico a ser testado e validado, esta
apresentado na metodologia, com o referencial teérico que fundamentou a formulacdo das
hipoteses.

Sendo assim, para a analise do modelo, seguiram-se os pressupostos da MEE, isso e,
analise das medidas de ajuste do modelo através dos indices de qualidade, os valores do
coeficiente padronizado beta de regresséo (B), os coeficientes de determinacdo (R?) e, por fim,
0 sentido teorico da sua proposicdo com base nas hipdteses e interpretacdo do modelo (HAIR
JR. etal., 2019).

Nesse sentido, primeiramente, como mostrado na Tabela 10, foi analisado o 1° modelo
sem as variaveis excluidas e, posteriormente, 0 2° modelo que é o ajustado, de acordo com as

sugestdes da analise confirmatoria. Ressalta-se que 0 modelo teorico foi desconsiderado, pois,
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com base na pesquisa qualitativa, seria necessario acrescentar um novo construto, devido a

adaptacédo da pesquisa aos consumidores brasileiros.

Tabela 10 — Modelos, analise, construto e suas variaveis consideradas

Modelo Andlise Construto Variaveis consideradas
Modelo Teérico N&o analisado,
AIDUA sofreu alteracdo - -

pesquisa qualitativa

1° Modelo

Sim

Influéncia Social

IS1, 1S2, 1S3, 1S4

Motivagdo heddnica

MH1, MH2, MH3

Antropomorfismo

AN1, AN2, AN3, AN4

Resisténcia

RE1, RE2, RE3, RE4

Expectativa de desempenho

ED1, ED2, ED3, ED4

Expectativa de esforgo

EE1, EE2, EE3

Emocéo EM1, EM2, EM3, EM4, EM5
Disposicdo em aceitar o uso DAL, DA2, DA3, DA4
de ferramentas de 1A no
processo de compra
Objecdo em aceitar o uso de OAL, OA2, OA3, OA4
ferramentas de IA no
processo de compra
Influéncia Social IS1, 1S2, 1S3, 1S4
Motivacdo heddnica MH1, MH2, MH3
Antropomorfismo AN1, AN2, AN3, AN4
Resisténcia RE1, RE2, RE3, RE4
Expectativa de desempenho  ED1, ED3, ED4
Expectativa de esfor¢o EE1, EE2, EE3

2° Modelo Sim Emocio EM1, EM3, EM5

Disposi¢do em aceitar 0 uso
de ferramentas de 1A no

processo de compra

DAL, DA2, DA3, DA4

Objecdo em aceitar o uso de
ferramentas de 1A no

processo de compra

OA1, OA2, OA3, OA4

Fonte: Dados de pesquisa (2023).



107

4.2.4.2.1 1° Modelo: analise fatorial confirmatdria a partir da AFE

Ap0s a execucdo da primeira proposta do modelo, que foi criada e ajustada apos a
analise fatorial exploratdria, verificou-se que o modelo estrutural ndo atendeu aos critérios de
aceitabilidade das medidas de qualidade do ajuste, uma vez que nenhum indice alcangou valores
considerados ideais de acordo com a literatura. O qui-quadrado (4,904) foi acima do ideal, que
deveria variar entre um e trés; o GFI (0,702) e o AGFI (0,660) também nédo atenderam aos
parametros aceitaveis pela literatura, em que se exigem valores iguais ou acima de 0,90 e 0,80,
respectivamente. Com relagdo ao RMSEA (0,097), seu resultado também ndo atendeu ao
parametro de um bom ajuste (valor menor ou igual a 0,05). Além disso, o indice TLI (0,628),
NFI (0,604) e o CFI (0,655) também ndo atenderam aos pressupostos indicados pela literatura
(0,90) para esses indices. Deste modo, optou-se por utilizar os indices de modificacdo sugeridos
pelo software para realizacdo dos ajustes necessarios.

As primeiras alteragdes, como mostrado na Tabela 10 para o0 novo modelo ajustado, foi
a exclusdo dos itens ED2, EM2 e EM4, uma vez que foi constatado que eles ndo colaboravam
para a explicacdo dos seus respectivos construtos. Posteriormente, foram examinados os indices
de modificacdo sugeridos, em que se constatou as covariancias entre itens em cada construto,
sendo necessario realizar ligagfes entre as covariancias dos erros, com finalidade de se obter
um modelo com um bom ajuste (MAROCO, 2010).

4.2.4.2.2 2° Modelo: analise fatorial confirmatdria do modelo ajustado a partir da AFE

Considera-se que esse € 0 modelo ajustado ou modelo final, uma vez que passou por um
refinamento ap6s a analise confirmatdria e verificacdo através da unidimensionalidade e
confiabilidade dos construtos através da AFE, com rotacdo ortogonal pelo varimax e alfa de
cronbach (HAIR JR. et al., 2019), apresentando coeficientes acima de 0,8 para todos os
construtos. Além disso, como apresentado na Tabela 11, analisaram-se as cargas néo
padronizadas do modelo. De acordo com Maréco (2010), é necessario observar se o Critical
Ratio (C.R.) séo superiores a 2,58. Como pode ser observado, todos os valores sdo significativos
(p<0,05) e estdo com o C.R de acordo com os valores ideais, isso €, apresentam valores

superiores a 2,58.
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Estimate S.E. C.R. P

IS1 <--- Influéncia Social 1

IS2 <--- Influéncia Social 1,030 0,082 12,495 Fkk
IS3 <--- Influéncia Social 0,341 0,054 6,277 falaed
IS4 <--- Influéncia Social 0,698 0,075 9,295 Fkk
MH3 <--- Motivagdo heddnica 1

MH2 <--- Motivagdo heddnica 1,226 0,118 10,407 Fxk
MH1 <--- Motivacdo hedbnica 1,496 0,177 8,468 il
AN1 <--- Antropomorfismo 1

AN2 <--- Antropomorfismo 0,874 0,155 5,643 Fhx
AN3 <--- Antropomorfismo 0,840 0,150 5,598 ikl
AN4 <--- Antropomorfismo 1,247 0,285 4,377 Fhx
RE1 <--- Resisténcia 1

RE2 <--- Resisténcia 1,295 0,272 4,767 falalel
RE3 <--- Resisténcia 0,695 0,172 4,042 falaled
RE4 <--- Resisténcia 1,247 0,285 4,377 falakel
ED1 <--- Expectativa de desempenho 1

ED3 <--- Expectativa de desempenho 0,960 0,110 8,692 ikl
ED4 <--- Expectativa de desempenho 0,858 0,115 7,473 falei
EE1 <--- Expectativa de esforco 1

EE2 <--- Expectativa de esforco 0,825 0,105 7,855 faleie
EE3 <--- Expectativa de esforco 0,856 0,107 8,028 faleie
EM1 <--- Emogéo 1

EM3 <--- Emocéo 1,048 0,142 7,398 Fkx
EM5 <--- Emocéo 1,056 0,099 10,692 falaied
DALl --- Disposicdo em aceitar o uso de ferramentas de 1A no 1

processo de compra

DAZ2 <--- Disposicdo em aceitar o uso de ferramentas de IA no 1,434 0,294 4,878 faleie
processo de compra

DA3 <--- Disposicdo em aceitar o uso de ferramentas de IA no 1,470 0,281 5,230 Fkx
processo de compra

DA4 <--- Disposicdo em aceitar o uso de ferramentas de IA no 1,398 0,303 4,612 el
processo de compra

OA1l <--- Objecdo em aceitar o uso de ferramentas de IA no 1

processo de compra

OA2 <--- Objecdo em aceitar o uso de ferramentas de IA no 1,021 0,272 3,754 Fkx
processo de compra

OA3 <--- Objecdo em aceitar o uso de ferramentas de IA no 1,705 0,413 4,129 Fkx

processo de compra
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OA4 <--- Objecdo em aceitar o uso de ferramentas de IA no

processo de compra

0,952 0,284

3,354

*kx

Fonte: Dados de pesquisa (2023).

Na Tabela 12, sdo expostas as cargas padronizadas, podendo ser possivel averiguar que

todas as cargas sdo aceitaveis, pois sdo positivas, sendo assim, os itens sdo adequados para seus

respectivos construtos.

Tabela 12 — Cargas padronizadas

Estimate Estimate

IS1 <--- Influéncia Social 0,753 ED3 <--- Expectativa de desempenho 0,515

IS2 <--- Influéncia Social 0,690 ED4 <--- Expectativa de desempenho 0,456

IS3 <--- Influéncia Social 0,378 EE1 <--- Expectativa de esforco 0,498

IS4 <--- Influéncia Social 0,628 EE2 <--- Expectativa de esforco 0,419

MH1 <--- Motivacdo hedbnica 0,723 EE3 <--- Expectativa de esforco 0,418

MH2 <--- Motivacdo hedbnica 0,800 EM1 <--- Emocéo 0,413

MH3 <--- Motivacdo hedbnica 0,787 EM3 <--- Emocéo 0,418

AN1 <--- Antropomorfismo 0,723 EM5 <--- Emocéo 0,421

AN2 <--- Antropomorfismo 0,666 DAL --- Disposicdo em aceitar o uso de 0,279
ferramentas de 1A no processo de compra

AN3 <--- Antropomorfismo 0,670 DAZ2 <--- Disposic¢do em aceitar o uso de 0,420
ferramentas de 1A no processo de compra

AN4 <--- Antropomorfismo 0,913 DA3 <--- Disposi¢do em aceitar o uso de 0,430
ferramentas de 1A no processo de compra

RE1 <--- Resisténcia 0,331 DA4 <--- Disposicdo em aceitar o uso de 0,404
ferramentas de 1A no processo de compra

RE2 <--- Resisténcia 0,458 OA1 <--- Objecdo em aceitar o0 uso de 0,241
ferramentas de 1A no processo de compra

RE3 <--- Resisténcia 0,270 OAZ2 <--- Objecdo em aceitar o0 uso de 0,208
ferramentas de 1A no processo de compra

RE4 <--- Resisténcia 0,421 OAZ3 <--- Objecdo em aceitar 0 uso de 0,309
ferramentas de 1A no processo de compra

ED1 <--- Expectativa de 0,537 OA4 <--- Objecdo em aceitar o0 uso de 0,221
desempenho ferramentas de 1A no processo de compra

Fonte: Dados de pesquisa (2023).
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No que se refere ao ajustamento do modelo, os pardmetros foram propostos na literatura
(KLINE, 2011; MALHOTRA et al., 2014; HAIR JR. et al., 2019) e estdo especificados na
Tabela 13.

Tabela 13 — indices de qualidade do ajuste

Ajuste Indicadores Literatura Coeficientes
(KLINE, 2011; MALHOTRA et al.,
2014; HAIR JR. et al., 2019)
Qui-quadrado (x¥/gl) Entrele3 1,802
Ajuste Goodness of Fit (GFI) >0,90 0,902
Absoluto | Adjusted Goodness of Fit (AGFI) >0,80 0,876
Root Mean Square Error of <0,05 0,044
Approximation (RMSEA)
Ajuste Tucker-Lewis Index (TLI) > 0,90 0,921
Incremental | Normed Fit Index (NFI) > 0,90 0,863
Ajuste Comparative Fit Index (CFI) >0,90 0,933
Parcimonioso

Fonte: Dados de pesquisa (2023).

Ao analisar os resultados dos indices de qualidade do ajuste na Tabela 13, constata-se
gue o modelo estrutural atendeu aos parametros de aceitabilidade das medidas de ajuste, isso €,
ajuste absoluto, incremental e parcimonioso. Conforme os parametros de ajuste absoluto, o
resultado para o Qui-quadrado (1,802) atende aos parametros que deve variar entre um e trés.
Ja o GFI (0,902) e 0 AGFI (0,876) atenderam aos parametros aceitaveis pela literatura, em que
se exigem valores iguais ou acima de 0,90 e 0,80, respectivamente. Com relacdo ao RMSEA
(0,044), seu resultado também atendeu ao parametro de um bom ajuste (valor menor ou igual a
0,05).

No que diz respeito ao ajuste incremental, o indice TLI (0,921) apresentou um 6timo
resultado, estando acima do recomendavel pela literatura (0,90). J4 o indice NFI (0,863)
apresentou um resultado ligeiramente abaixo do recomendavel. No entanto, esse nimero nédo
apresenta um valor significativamente menor que o aceito pela literatura (0,90). Por fim, o
ajuste parcimonioso do CFI (0,933) também confirma um bom ajuste, uma vez que 0
recomendo pela literatura € que esse indice seja maior ou igual a 0,90. De acordo com Kline
(2011), para que um modelo seja considerado satisfatorio, é recomendado que se tenha pelo

menos trés indicadores com valores acima do parametro.
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Apos a verificacdo dos indices de ajustamento, analisou-se o teste de hipdteses através
da averiguacdo da significancia dos coeficientes de regressdo estimados para cada equacao
estrutural definida pela relagdo das variaveis latentes do modelo estrutural (HAIR JR. et al.,
2019). A Tabela 14 expde os resultados em relacdo as hipoteses, através do coeficiente, nivel

de significancia e aceite ou refuta da hipotese.

Tabela 14 — Resultados em relacéo as hipoteses

Hipoteses Caminho Coeficiente p-valor Resultado
estrutural padronizado (f)

H1 IS=> ED 0,331 0,000 Aceita
H2 IS EE 0,393 0,004 Aceita
H3 MH = ED 0,187 0,077 Aceita
H4 MH = EE -0,106 0,507 Refutada
HS5 AN = ED 0,187 0,000 Aceita
H6 AN = EE 0,449 0,000 Aceita
H7 RE = ED 1,245 0,000 Aceita
H8 RE = EE 1,157 0,000 Aceita
H9 ED = EM 0,859 0,000 Aceita
H10 EE = EM -0,030 0,833 Refutada
H11l EM = DA 0,568 0,000 Aceita
H12 EM = AO 0,131 0,000 Aceita

Fonte: Dados de pesquisa (2023).

Com a validacdo do modelo quanto as medidas de ajuste, submeteu-se 0 modelo
estrutural para a avaliacdo do teste de hipdteses, para um nivel de significancia de 5%. Os
resultados dos testes de hipo6teses se encontram na Tabela 14, com suas indicacGes de aceitacdo
ou rejeicdo das hipoteses propostas. Constata-se que apenas as hipoteses H4 e H10 ndo foram
aceitas. Sendo assim, infere-se que a influéncia social esta positivamente relacionada a
expectativa de desempenho percebida das ferramentas de 1A (H1), que a influéncia social esta
negativamente relacionada a expectativa de esforco percebida das ferramentas de 1A (H2), que
a motivacdo hedonica esta positivamente relacionada a expectativa de desempenho percebida
das ferramentas de IA (H3), que o antropomorfismo esta negativamente relacionado a
expectativa de desempenho percebida pelo consumidor ao utilizar ferramentas de 1A (H5) e que
0 antropomorfismo estd positivamente relacionado a expectativa de esforco percebida pelo

consumidor ao utilizar ferramentas de 1A (H6).
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Além disso, a resisténcia do consumidor esta negativamente relacionada a expectativa
de desempenho percebida pelo consumidor para utilizar ferramentas de 1A (H7), que a
resisténcia do consumidor esta positivamente relacionada a expectativa de esforgo percebida
pelo consumidor para utilizar ferramentas de 1A (H8), que a expectativa de desempenho
percebida tem um impacto positivo na geragdo de emocOes positivas em relacdo ao uso de
ferramentas de 1A (H9), que a emocdo estd positivamente relacionada a disposi¢cdo do
consumidor em aceitar 0 uso de dispositivos de IA na sua jornada de compra (H11) e que a
emocao estd negativamente relacionada a objecdo do consumidor em aceitar o uso de
dispositivos de IA na sua jornada de compra (H12). A Figura 11 apresenta as relagcdes de
influéncia avaliadas conforme as hipdteses do estudo e seus valores encontrados para 0 modelo.

Figura 11 — Modelo estrutural estimado

IS1] 182 ][ 153|154 [MH1][MH2|[MH3| [AN1|[AN2||AN3|[AN4| |RE1]||RE2|[RE3||RE4

1,001,234 70 ) 1.6 50 1,00 5044 15 1,081 FDH 25
a3 T £.0% pe

Fonte: Dados da pesquisa - Saida do programa AMQOS (2023).
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Sendo assim, percebe-se a partir da modelagem de equagdes estruturais que a influéncia
social, o antropomorfismo e a resisténcia do consumidor séo os fatores antecedentes mais
preponderantes para a mensuragdo da expectativa de desempenho percebida e,
consequentemente, na emocao que colabora na disposicdo do consumidor em aceitar o uso de
dispositivos de IA na sua jornada de compra. Além disso, a emocdo esta negativamente
relacionada a objecdo do consumidor em aceitar 0 uso de dispositivos de IA na sua jornada de

compra.

4.2.5 Discusséao das Hipoteses

Com base no modelo apresentado por Gursoy et at. (2019), que se amparou na estrutura
de Lazarus (1991a e 1991b), o qual afirma que a disposi¢do do consumidor em aceitar o uso de
ferramentas de 1A pode ser determinada por meio de um processo de trés estagios, isto é,
avaliacdo primaria, avaliacdo secundaria e estadgio de resultado, optou-se por realizar a
discussao das hipoteses com adaptacdes para esse estudo a partir desses trés estagios. No estagio
de avaliacdo primaria, os consumidores avaliam a relevancia e a importancia do uso de
ferramentas de IA durante o seu processo de compra com base em quatro fatores: influéncia
social, motivagé@o heddnica, antropomorfismo e resisténcia.

Desse modo, os consumidores avaliardo primeiro a relevancia e a importancia do uso de
dispositivos de IA durante o seu processo de compra. Caso ele considere que a utilizacdo das
ferramentas de inteligéncia artificial tenha sido relevante e importante, realizardo uma avaliacdo
deliberada dos beneficios e custos da sua utilizacdo com base na expectativa de desempenho e
de esforco, o que resultara na geracao de emocdes. Por fim, as emogdes dos consumidores em
relacdo ao uso de ferramentas de IA determinardo seus niveis de disposicdo e objecdo para
aceitar o uso dessas ferramentas durante a sua jornada de compra (GURSQY et al., 2019).

Na avaliagdo priméria, o consumidor avaliara se vale a pena utilizar ferramentas de 1A
através da relevancia e congruéncia para si mesmos (LAZARO, 1991b; GURSOQY et al., 2019).
Sendo assim, a avaliacdo dos consumidores se fundamenta nas normas de seus grupos sociais
(amigos, familia, colegas de trabalho). A primeira hipétese desse estudo afirmou que a
influéncia social estd positivamente relacionada a expectativa de desempenho percebida das
ferramentas de 1A. Com base nos resultados, essa hipotese foi aceita, apresentando uma relagéo
significativa (=0,331,p<0,01). Ja a segunda hipotese afirma que a influéncia social esta

negativamente relacionada a expectativa de esforgo percebida das ferramentas de IA. O
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resultado para essa hipdtese foi aceito, apresentando uma relagdo significativa ($=0,393,
p<0,01).

Sendo assim, esses resultados sugerem que a influéncia social esta positivamente
relacionada a expectativa de desempenho das ferramentas de 1A, que se refere aos beneficios
percebidos pelo individuo ao usar esses dispositivos. Como resultado desse beneficio, o
consumidor provavelmente estara em conformidade com as normas de seu grupo, formando
uma atitude inicial positiva em relacdo as ferramentas de inteligéncia artificial (GURSOY et
al., 2019). Além disso, se 0s grupos sociais dos consumidores apresentarem opinides positivas
sobre o uso de ferramentas de IA acreditando que ele € facil de usar, € menos provavel que o
sujeito perceba o dispositivo como dificil de utilizar. Sendo assim, a influéncia social esta
negativamente relacionada a expectativa de esforco percebida das ferramentas de IA (GURSOY
etal., 2019).

Ao analisar, especificamente, o ramo de servigos de hospitalidade, Lin, Chi e Gursoy
(2020) concluiram que a influéncia social aumentou significativamente a expectativa de
desempenho, corroborando com o0s nossos resultados. Corroborando, Vitezi¢ e Peri¢ (2021)
também encontraram resultados significativos para influéncia social, ressaltando que em ambos
os resultados foram apresentados efeitos fracos. Outros estudos (ROY et al., 2020) também
obtiveram resultados semelhantes ao desta tese, com resultados significativos da influéncia
social com a expectativa de desempenho e de esforgo.

A motivacdo hedonica se refere a diversdo ou prazer percebido que um consumidor
espera receber ao utilizar ferramentas de 1A na sua jornada de compra (GURSOQOY et al., 2019).
A terceira hipétese desse estudo foi que a motivacdo hedbnica esta positivamente relacionada
a expectativa de desempenho percebida das ferramentas de IA. A partir dos resultados, essa
hipotese foi aceita, pois apresentou uma relacéo significativa (p=0,187, p<0,10). Ja a quarta
hipdtese foi que a motivacdo hedbnica esta negativamente relacionada a expectativa de esfor¢o
percebida das ferramentas de 1A. Os resultados mostraram que essa hipétese foi refutada (B=-
0,106, p<0,10).

Desse modo, os resultados apontam que a amostra pesquisada possui uma motivacao
heddnica positiva quanto a expectativa de desempenho e ndo ha uma motivacéo heddnica em
relacdo a expectativa de esforco ao utilizar ferramentas de IA na jornada de compra. Logo, a
utilizacdo dessas ferramentas satisfaz o interesse pessoal ou necessidade de buscar novidades e
entretenimento do individuo ao realizar uma compra apenas no que se refere a expectativa de
desempenho (FRYER et al., 2017). De acordo com descobertas relatadas em estudos anteriores
(GURSOY et al., 2019; ZHANG et al., 2019; LIN; CHI; GURSQY et al., 2020; ROY et al.,
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2020) as motivagOes hedbnicas do consumidor s&o cruciais para determinar 0 Seu
comportamento de aceitacdo através da expectativa de desempenho ou objecdo pela expectativa
de esforco. No entanto, estudos como o de Ramus e Singh (2017) ja apontavam que a compra
on-line ndo oferece os elementos de entretenimento e de prazer, justificando o resultado nédo
significativo da quarta hipotese.

O antropomorfismo se refere ao nivel das caracteristicas humanas de um objeto, como
aparéncia humana, autoconsciéncia e emocdo (KIM; MCGILL, 2018). A quinta hipdtese afirma
que o antropomorfismo esta negativamente relacionado a expectativa de desempenho percebida
pelo consumidor ao utilizar ferramentas de IA. Os resultados apontaram que essa hipdtese foi
aceita, apresentando uma relagao significativa (f=0,187, p<0,01). Ao mesmo tempo, a sexta
hipdtese sugere que o antropomorfismo esta positivamente relacionado a expectativa de esfor¢o
percebida pelo consumidor ao utilizar ferramentas de IA. A partir dos resultados, essa hipotese
foi aceita, apresentando uma relacdo significativa (=0,449, p<0,01). Esses resultados séo
favoraveis e estdo de acordo com grande parte da literatura (GURSOY et al., 2019) que trata
sobre antropomorfismo, isso €, que o antropomorfismo aumenta significativamente a
expectativa de esforco dos consumidores (LIN; CHI; GURSQY, 2020) e esta negativamente
relacionado a expectativa de desempenho (ROY et al., 2020).

Em geral, os consumidores com um alto nivel de antropomorfismo podem acreditar que
as ferramentas de 1A com caracteristicas humanas ameacam a distingdo e a autoidentidade do
ser humano (ROSENTHAL-VON; KRAMER, 2014). Sendo assim, os resultados sugerem que
individuos podem tentar justificar sua objecdo assumindo que essas ferramentas provavelmente
ndo terdo o desempenho prometido. Além disso, 0s resultados apontam que 0s sujeitos podem
justificar ainda mais sua objecédo ao uso de ferramentas de IA na jornada de compra, assumindo
que interagir com a A possivelmente exigira mais esforco do que interagir com um funcionario,
por exemplo.

A resisténcia do consumidor se refere a constancia por parte dos individuos a possiveis
mudancas no estado satisfatorio atual ou a ndo aceitacdo da 1A com facilidade. Sendo assim,
geralmente antes da adocdo ou da eventual decisdo de rejeicdo por parte dos sujeitos, eles
apresentam alguma resisténcia. Nesse sentido, a hipotese sete é que a resisténcia do consumidor
estd negativamente relacionada a expectativa de desempenho percebida pelo consumidor para
utilizar ferramentas de IA. Os resultados dessa hipdtese foram aceitos, apresentando uma
relacdo significativa (f=1,245,p<0,01), enquanto a hipotese oito, em que a resisténcia do

consumidor esta positivamente relacionada a expectativa de esforgo percebida pelo consumidor
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para utilizar ferramentas de 1A, também foi aceita, proporcionando uma relagdo significativa
(B=1,157,p<0,01).

Sendo assim, observa-se nos resultados que os esfor¢os cognitivos necessarios para
aprender e utilizar ferramentas de 1A impactam positivamente a resisténcia para usar essa
ferramenta durante a avaliacdo primaria. Dessa forma, quando os individuos estdo & vontade ao
utilizar as ferramentas de inteligéncia artificial na sua jornada de compra, paralelamente,
aumentam suas expectativas para o desempenho esperado (SIVATHANU, 2019).

No estagio de avaliagdo secundaria, os consumidores consideram principalmente as
opcodes de decisdo e os resultados de cada decisdo em termos de emogdes. Na disposicdo de
aceitar o uso das ferramentas de 1A, os individuos avaliardo os custos e beneficios da sua
utilizacdo com base no desempenho percebido e na expectativa de esforco e, em seguida,
formam suas emocBes em relagdo ao uso de dispositivos de IA na jornada de compra
(VENKATESH et al., 2012; GURSQY et al., 2019).

Desse modo, pressupde-se que a expectativa de desempenho e de esfor¢o séo os
principais fatores que possivelmente serdo usados pelos consumidores para avaliar 0s custos e
beneficios da utilizacdo de ferramentas de inteligéncia artificial. Diante disso, a nova hipotese
sugeriu que a expectativa de desempenho percebida possui um impacto positivo na geracéo de
emogdes positivas em relagdo ao uso de ferramentas de IA. Os resultados mostraram que essa
hipotese foi aceita, apresentando uma relacdo significativa (f=0,859,p<0,01). Além disso, foi
testada na décima hipdtese que a expectativa de esforgco percebida tem um impacto negativo na
geracdo de emocdes positivas em relacdo ao uso de ferramentas de IA. No entanto, essa hipotese
foi refutada, pois ndo apresentou uma relacdo significativa (=-0,030,p<0,10). Logo, a
expectativa de esfor¢o ndo é um preditor significativo das emocdes.

Esse mesmo resultado ndo significativo entre a expectativa de esforco e emocdo foi
encontrado por Vitezi¢ e Peri¢ (2021) ao analisar as ferramentas de 1A com foco na geragéo z
no setor de servigos, como também por Lin, Chi e Gursoy (2020) ao analisar o setor de servigos
com foco em hotéis, sugerindo que as emoc¢6es dos consumidores em relacdo aos dispositivos
de 1A ndo é influenciado pelo esfor¢o percebido. Ja para expectativa de desempenho e emogéo,
a maioria das pesquisas na literatura (GURSOY et al., 2019; ROY et al., 2020; VITEZIC;
PERIC, 2021) apresentou um resultado significativo.

De acordo com a Teoria da Dissonancia Cognitiva de Festinger (1962), a avaliacdo de
um individuo € inconsistente com suas crengas existentes, causando incoeréncias (dissonancia)
cognitivas, o que leva ao desconforto. Sendo assim, a avaliagdo negativa do consumidor no uso

de ferramentas de IA gerada durante o processo de compra na avaliacdo primaria sera
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aprimorada por um nivel mais alto de expectativa de esforco e enfraquecida por um nivel mais
alto de expectativa de desempenho. Isso ocorre porque a expectativa de esforco perpetua suas
percepcbes negativas existentes, enquanto a expectativa de desempenho diminui suas
percepcOes negativas existentes. Por outro lado, a avaliacao positiva dos clientes gerada durante
a avaliacdo primaria serd enfraquecida por um nivel mais alto de expectativa de esforco e
melhorada por um nivel mais alto de expectativa de desempenho (GURSOY et al., 2019).

Diante disso, os resultados sugerem que a amostra pesquisada de consumidores tende a
minimizar a dissonancia, ao se conformarem com a avaliacdo anterior em vez de desafia-la.
Isso porque os individuos que geram atitudes positivas em relacdo as ferramentas de 1A durante
0 estagio de avaliacdo priméria possivelmente concordardo com as avaliagdes existentes
durante o processo de avaliacdo secundaria e vice-versa. Sendo assim, a expectativa de
desempenho percebida tem um impacto positivo na geracdo de emoces positivas em relacdo
ao uso de ferramentas de 1A na avaliagdo secundéria, pois 0s sujeitos acreditam que o uso dessa
ferramenta os beneficiard fornecendo, por exemplo, servicos rapidos, confiaveis, precisos e
consistentes, assim gerando emocdes positivas (GURSOY et al., 2019).

No estagio de resultado, apds todas as etapas do processo de avaliacdo, serdo geradas
emocOes em relacdo ao uso de ferramentas de IA na jornada de compra, 0 que
consequentemente determinara a disposicdo do consumidor em aceitar ou ndo o0 uso dessas
ferramentas de IA (GURSQY et al., 2019). Sendo assim, a decima primeira hipdtese apontou
gue a emocao esta positivamente relacionada a disposicdo do consumidor em aceitar o uso de
dispositivos de 1A na sua jornada de compra. A partir dos resultados, essa hipdtese foi aceita,
apresentando uma relagdo significativa (p=0,568, p<0,01). J& a decima primeira segunda
hipotese tedrica de que a emocao esta negativamente relacionada a objecdo do consumidor em
aceitar o uso de dispositivos de IA na sua jornada de compra. Ela também foi aceita,
apresentando uma relagdo significativa (p=0,131, p<0,01).

Esse resultado evidencia que os consumidores com emocdes positivas em relagdo as
ferramentas de IA terdo maior disposicdo em aceitar o seu uso durante a jornada de compra.
Além disso, alguns individuos terdo relutancia em utilizar essa tecnologia, pois necessitam de
interacdo social humana no processo de compra. Sendo assim, as emocdes geradas podem néo
ser apenas positivas, mas também negativas, devido as frustracbes ou medo, por exemplo, ao
utilizar as ferramentas de 1A na jornada de compra. Sendo assim, os resultados significativos
sobre a relagdo entre emocgéo e a aceitagdo e objecdo nas ferramentas de IA estdo com
consonancia com outros estudos (LIN; CHI; GURSOY, 2020; ROY et al., 2020; VITEZIC;
PERIC, 2021).
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Portanto, as hipdteses e 0 modelo tedrico proposto sdo confirmados de forma empirica,
validando a estrutura AIDUA em um contexto brasileiro. Logo, sugere-se a aplicabilidade e
validade desse modelo. De acordo com Belanche et al. (2020), estudos que utilizam tecnologia
como a IA indicam que o fator cultural tem influéncia crucial na determinacdo da intencao
comportamental das pessoas. Sendo assim, com base na pesquisa qualitativa, foi necessario
realizar a inclusdo do construto resisténcia do consumidor, o qual apresentou excelentes
resultados na pesquisa quantitativa.

Por fim, o alto efeito da emocao na disposi¢édo de aceitar o uso demonstra que a aceitacdo
das ferramentas de IA pelos consumidores é impulsionada principalmente pela avaliacdo
emocional desses dispositivos. Finalmente, este estudo confirma o forte impacto das emocdes
positivas em resultados positivos, ou seja, a aceitacdo das ferramentas de IA na jornada de

compra do consumidor.

4.2.6 Estagios de mudanga de comportamento do consumidor em relacéo ao uso de ferramentas

de inteligéncia artificial na realizacdo de compras

A tecnologia estd mudando diariamente. Sendo assim, as descobertas deste estudo
seriam relevantes apenas por um tempo limitado. Diante disso, optou-se por utilizar a teoria dos
estagios de mudanca comportamental, uma vez que ela utiliza uma abordagem que nos permite
observar as atitudes dos entrevistados em relacdo as ferramentas de 1A através do tempo.

Nesse sentido, 0o MTT expde como se dar os estagios de mudanca de comportamento do
consumidor, indicando que os individuos em determinados estagios possuem caracteristicas e
motivacOes psicoldgicas que diferem daquelas em outros estagios. Nesta fase da anélise de
dados, foi possivel identificar em que grupo de estagio de mudanca comportamental cada
individuo se encontra e qual sua disposicdo em mudar seus comportamentos em relacdo ao
maior uso de ferramentas de 1A na sua jornada de compra. Para tanto, a Figura 12 apresenta em
que estdgio cada sujeito estd enquadrado, de acordo com suas respostas no questionario

empregado.
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Figura 12 — Algoritmo de estagio de mudanca de comportamento do consumidor
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como vocé vem usando as ferramentas de satisfacdo com o uso de ferramentas de

inteligéncia artificial no processo de inteligéncia artificial no seu processo de

compra? compra?

Nao Sim +1 ano -1 ano

Pré-contemplacéo Quando pretende colocar em pratica as Manutenc¢édo Acdo
(66) mudancas que julga necessarias? (201) (73)
De 3 a 6 meses; Em até 1 més;
em mais de 6 dentrode 1a2
meses; ndo sei meses
v v
Contemplacéo Preparacéo
(59) (15)

Fonte: Dados de pesquisa (2023).
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A Tabela 15 apresenta a frequéncia das associagcdes dos estagios de mudanca de
comportamento com os indicadores sociodemograficos. O grupo 1 faz parte do estagio de pre-
contemplacéo, constituido por 66 participantes de uma amostra total de 414. A faixa de idade
dos respondentes foi entre 26 e 34 anos, sendo a maioria solteiro (75,8%). O pablico masculino
participou de maneira mais concentrada, representando 51,5% da amostra. No que se refere a
escolaridade, 42,4% possuem pos-graduacdo. A renda da maioria desses respondentes é acima
de R$5.000,00, representado por 40,9%. Além disso, no grupo 1, a maioria dos individuos mora
na regido Nordeste (47%) e 98,5% deles afirma possuir um conhecimento prévio sobre as
ferramentas de IA.

O grupo 2 representa as pessoas que estdo no estagio de contemplacdo, compostas por
59 consumidores. A maioria dos individuos esta concentrada na faixa etéria entre 26 e 34 anos;
desses, um numero maior de participantes do sexo masculino do que participantes do sexo
feminino forneceram respostas ao questionario. Nesse grupo, a maioria dos respondentes é de
solteiros (57,6%), com pds-graduacdo completa (49,2%). No que se refere a regido de moradia,
a maior parte da amostra é da regido Nordeste (49,2%), com renda familiar acima de
R$5.000,00 (35,6%). Além disso, 89,8% afirmam possuir bons conhecimentos sobre IA.

O grupo 3, o de preparacgdo, € o menor, formado por apenas 15 participantes, tendo em
vista que também esse € o Unico grupo em que 100% da amostrou afirmou ter conhecimento
sobre inteligéncia artificial. Ainda em relacdo aos achados da presente pesquisa, a média de
idade do grupo é de 26 a 34 anos, representando 86,7% da amostra. Quanto ao estado civil, 0s
solteiros representam a maioria (53,3%). No quesito escolaridade, boa parte das pessoas tem
curso superior completo (53,3%). E possivel enfatizar que os demais grupos analisados se
sobressairam com maior representatividade na p6s-graduacdo completa. A renda desse grupo é
a maior, sendo também em relacdo aos demais grupos, pois os respondentes ficam concentrados
na faixa acima de R$5.000,00 (40%). Além disso, 60% da amostra é do sexo masculino e estdo
predominantemente localizados na regido Sudeste (40%).

O grupo 4, no estagio de manutengéo, € o maior grupo, composto por 201 individuos.
Nessa amostra, 93,2% afirmam possuem bons conhecimentos sobre o uso de ferramentas de
IA. Esse foi 0 Unico grupo em que as mulheres tiveram maior representatividade nas respostas
de 50,2%, sendo a maioria delas solteira (67,2%). A maior parte dos respondentes é da regido
nordeste (53,2%), com uma media de idade de 26 a 34 anos. Quanto a escolaridade, o destaque
do grupo foi para a pos-graduagdo completa (47,8%). A renda salarial em destaque foi acima
de R$5.000,00 (41,3%).
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Tabela 15 — Frequéncia das associa¢fes dos estadgios de mudanga de comportamento com 0s

indicadores sociodemograficos (idade, estado civil, escolaridade, género, regido e renda

familiar) e conhecimento sobre 1A

Variaveis Pré- Contempla¢do | Preparacdo | Manutencao Acéo
Contemplacéo
% N % N % N % n % n
18-25 27,3 18 16,9 10 13,3 2 18,9 38 178 | 13
Idade 26-34 56,1 37 55,9 33 86,7 13 52,7 106 56,2 | 41
35-54 151 10 23,7 14 0 0 26,4 53 233 | 17
55+ 15 1 3,4 2 0 0 2 4 2,7 2
Solteiro 75,8 50 57,6 34 53,3 8 67,2 135 61,6 | 45
Estado Casado(a)/ 19,7 13 35,6 21 46,7 7 27,9 56 35,6 | 26
Civil Unido estavel
Divorciado(a)/ 45 3 6,8 4 0 0 5 10 2,7 2
Separado(a)
Ensino 3 2 0 0 0 0 0,5 1 0 0
Fundamental
Escolaridade Ensino Médio 22,7 15 18,6 11 13,3 2 17,9 36 16,4 | 12
Ensino Superior 31,8 21 32,2 19 53,3 8 338 68 39,7 | 29
P6s-Graduagao 42,4 28 49,2 29 333 5 478 96 43,8 | 32
Masculino 51,5 34 54,2 32 60 9 48,3 97 54,8 | 40
Género Feminino 42,4 28 44,1 26 40 6 50,2 101 43,8 | 32
N&o Binario 6,1 4 1,7 1 0 0 15 3 1,4 1
Norte 4,5 3 3,4 2 13,3 2 4 8 4,1 3
Nordeste 47 31 49,2 29 20 3 53,2 107 425 | 31
Regido Centro-oeste 7,6 5 0 0 13,3 2 5 10 55 | 4
Sul 10,6 7 13,6 8 13,3 2 9,5 19 123 | 9
Sudeste 30,3 20 339 20 40 6 28,4 57 35,6 | 26
Até R$1.000,00 45 3 0 0 0 0 35 7 27 | 2
Acima de | 34,8 23 32,2 19 26,7 4 32,3 65 342 | 25
R$1.000,00 até
Renda R$3.000,00
Familiar Acima de | 19,7 13 32,2 19 333 5 22,9 46 205 | 15
R$3.000,00 até
R$5.000,00
Acima de | 40,9 27 35,6 21 40 6 41,3 83 425 | 31
R$5.000,00
Conhecimento Sim 98,5 65 89,8 53 100 15 97 195 93,2 | 68
sobre 1A Néo 15 1 10,2 6 0 0 3 6 68 | 5

Fonte: Dados de pesquisa (2023).
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Por fim, o grupo 5 se encontra no estagio de acdo, sendo composto por 73 sujeitos.
Quanto a classificacdo etaria, boa parte esta inserida entre 26 e 34 anos, representando 56,2%,
e é do sexo masculino (54,8%). No que se refere a escolaridade, a maior parte possui pés-
graduacdo (43,8%) e renda familiar média acima de R$5.000,00 (42,5%). Os respondentes
(93,2%) apresentam conhecimentos sobre ferramentas de IA e residem na regido Nordeste
(42,5%). Portanto, como apontado por Andersson, Hiselius e Adell (2018), esse resultado
descritivo colabora para o entendimento sobre os principais aspectos a serem considerados no
comportamento dos individuos, através dos principios da MTT.

Com finalidade de apresentar inferéncias e confiabilidade na descoberta entre as
variaveis e 0s estagios de mudanca do comportamento do consumidor, efetuaram-se estatisticas,
objetivando caracterizar os individuos estudados. Desse modo, realizaram-se técnicas de fator
de inflacdo da variancia (VIF), teste de normalidade de Kolmogorov-Smirnov e Shapiro-Wilk
e teste de qui-quadrado. Ressalta-se que, para efetivacdo de alguns testes estatisticos, foi
necessario transformar as variaveis sociodemogréaficas qualitativas em quantitativas numéricas.

Através do VIF, é possivel detectar se hd multicolinearidade no modelo de regressao.
Conforme Hair Jr. et al. (2019), VIF superior a cinco € considerado ruim. Apos a realizacao
dos testes, 0s resultados apontaram para uma aceitacdo do VIF nas variaveis sociodemogréficas.
Além disso, foi realizado o teste de normalidade de Kolmogorov-Smirnov (amostras maiores
do que 50) e Shapiro-Wilk (amostras menores que 50). O resultado apresentou um nivel de
significancia de p<0,000. Desse modo, apresentando uma distribuicdo de dados diferente do
normal. Diante disso, optou-se por realizar o teste de qui-quadrado com o indice de V de
Cramer, entre 0 estagio que o consumidor se encontra e a varidvel conhecimento sobre
ferramentas de |IA. Para todas as analises, adotou-se a de 0,05.

O V de Cramer mede a forca de associacdo entre duas variaveis e variam entre 0 e 1. Os
valores altos indicam uma relacdo mais forte entre as variaveis e os valores menores advertem
para uma relacdo fraca. Ressalta-se que um valor de 0 aponta para a ndo existéncia de uma
associacdo, enquanto o valor de 1 mostra ndo haver uma associacdo muito forte entre as
variaveis (EASTMAN, 2016).

A Tabela 16 apresenta os resultados de um teste qui-quadrado com indicador V de
Cramer para analisar a relacdo entre algumas variaveis independentes (idade, estado civil,
escolaridade, género, regido e renda familiar) e os diferentes estagios da mudanca de
comportamento (pré-contemplacdo, contemplagdo, preparacdo, manutencéo e a¢do). Os valores
entre parénteses representam o valor de V de Cramer. Os valores de Ns (ndo significativo)

indicam ndo haver associacao estatisticamente significativa entre a variavel independente e o
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estagio de mudanca de comportamento, esse resultado apresentado no estagio de preparacdo,
foi devido ao tamanho da amostra.

Ao analisar os resultados da Tabela 16, foi possivel perceber que a variavel idade esta
significativamente associada ao estagio de mudanca de comportamento, com valores com uma
relacdo forte de V de Cramer para os estagios de pré-contemplacédo (1,00) e acédo (0,63) do que
para os demais estagios, sendo que o estagio de manutencao (0,26) apresentou o menor valor.
Da mesma forma, a variavel estado civil também apresentou uma associacgéo significativa, onde
a relacdo é moderada a forte, com os maiores valores para 0s estagios de pré-contemplacéo
(0,70) e manutencdo (0,43). A variadvel regido também mostrou uma associacao significativa,
com os valores mais altos para os estagios de acdo (0,33) e contemplacdo (0,27). J& a
escolaridade, género e renda familiar ndo apresentaram valores elevados no indicador V de

Cramer.

Tabela 16 — Teste Qui-Quadrado com indicador V de Cramer entre estagio e a variavel

conhecimento sobre ferramentas de |A

Estagios Pré- Contemplacdo | Preparacdo | Manutencéo Acéo
Contemplacéo
Idade 66 (1,00) 7,09 (0,35) Ns 13,78 (0,26) 28,49 (0,63)
Estado civil 0,32 (0,70) 0,91 (0,12) Ns 0,37 (0,43) 3,34 (0,21)
Escolaridade 1,38 (0,14) 0,93 (0,13) Ns 0,04 (0,02) 1,29 (0,13)
Género 1,38 (0,14) 0,19 (0,06) Ns 2,72 (0,12) 0,61 (0,09)
Regido 1,15 (0,13) 4,11 (0,27) Ns 2,38 (0,11) 7,95 (0,33)
Renda familiar 1,47 (0,15) 0,89 (0,12) Ns 2,60 (011) 3,35 (0,21)

* Notal: Entre parénteses encontram-se o Teste Qui-quadrado com indicador V de Cramer como medida de associagao.
* NotaZ Os resultados correspondem a associacéo significativa entre o estagio que o individuo se encontra e a variavel conhecimento sobre
ferramentas de IA.

* Nota3: Devido ao tamanho da amostra (15), o estagio de preparacéo teve como resultado néo significativo.

Fonte: Dados de pesquisa (2023).

Ap0s a realizacdo dos testes estatisticos, foi analisada a relagdo entre os construtos e 0s
estdgios nos quais 0s participantes se encontram para compreender as mudangas
comportamentais (Tabela 17). Essa interpretacdo foi efetuada observando os valores (médias
das respostas dos individuos) dos construtos na horizontal. Dessa forma, o construto influéncia
social tem forte relagdo com os estagios de contemplacdo, manutencéo e acao. Ja no construto

motivacgdo, destacam-se 0s estagios manutencao e acao.
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Nesse sentido, com relacdo aos construtos antropomorfismo e resisténcia, que sé&o
construtos negativos ao uso de ferramentas de IA, observa-se que os estagios de contemplacao
e preparacdo possuem influéncia. Com relacdo a expectativa de desempenho, enquadram-se 0s
estdgios de manutencdo e acdo com melhores resultados. J& na expectativa de esforco,
destacam-se os estagios de preparagdo e manutengao.

Por fim, as emocdes influenciam mais as pessoas que estdo no estagio de contemplacao
e manutencéo. Ja o construto disposi¢do em aceitar o uso de ferramentas de 1A tem forte ligagédo
com os estagios de contemplacao e acdo. Além disso, ressalta-se que o construto de objecdo em
aceitar o uso de ferramentas de 1A ndo apresentou destaque em nenhum dos estagios de
mudanca do consumidor. Como apontado por Dewi e Ferdian (2021), os estagios variam de
acordo com 0s sujeitos com base no seu comportamento ao uso de ferramentas de 1A na
realizacdo das compras. Sendo assim, ressalta-se que as evidéncias encontradas nesse estudo

sdo indicativas de comportamento e ndo sendo possivel uma generalizacdo dessas evidéncias.

Tabela 17 — Estagios de comportamento com relagcéo aos construtos da pesquisa

Estagios Pre- Contemplagéo Preparagéo Manutencéo Acéo
Contemplacéo

Construtos | 1l 1 | v | | I | v | 1l 1 | v | 1 I | v | 1 " | v
Influéncia Social |53 |49 (63|56 (54 (51| 6 |[56|47|42| 6 |54|56|53|62|58|54| 5 (63|57
Motivacédo 5515252 - [59]53]| 5 - | 58|53|55| - |61|58 (57| - |62|59]|56]| -
hedénica
Antropomorfismo | 3,1 | 21| 2 | 21|28 (2623|2228 2 2 123131 (24(122(19|33(22]21]22
Resisténcia 471 5 5 |46 |51|53(53|48 |48 (47|47 [43| 5 |51|53| 5 5 5 54| 5
Expectativa de | 46 |44 |43 | - |47 |47 |46 | - |45 |44 |42 | - |49 |48 (48| - 5 5 47| -
desempenho
Expectativa de [ 38 (39|45 - [38(43|41| - |34|33|39| - |38(38(35| - (393934 -
esforco
Emocéo 45|44 | 47| - | 49149 |51 | - | 47|45 |48 - 5 | 49149 | - |[51|47]|52| -
Disposicio em [ 54 (52|52 (53| 6 |55(|55(|56|59|55|52|51|59|57(58|52|57]58]|55]5,7
aceitar o uso de
ferramentas de 1A
Objecéo em|57|56(49|58|53|58|46[53|56|49|51|56|52|49|45|54|54|54|52|56
aceitar o uso de
ferramentas de 1A

Fonte: Dados de pesquisa (2023).

Sendo assim, as ferramentas de 1A podem ser usadas para ajudar os individuos a avancar

pelos estdgios da mudanca comportamental e atingir o estagio de manutengdo. No estagio de
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pré-contemplacgdo, a IA pode usar dados e analise para identificar padrées de comportamento
de compra e oferecer recomendagdes personalizadas para mudar esses comportamentos. Na
contemplacdo, a IA pode fornecer informacgdes e dados sobre as necessidades e desejos do
consumidor, ajudando-o a considerar a mudanca. No estagio de preparacdo a IA pode auxiliar
com recomendacdes de bens e servicos com base nas preferéncias do sujeito, ajudando-o a se
preparar para a compra. No estagio de acdo a IA pode ajudar no processo de finalizacdo de
compra, oferecendo recomendacGes e auxiliando na sua decisdo e por fim no estagio de
manutencdo a IA pode amparar 0 consumidor a manter o comportamento de compra mudado,
oferecendo recomendacdes e suporte para futuras compras.

Portanto, os consumidores com emocdes positivas em relagdo as ferramentas de A terdo
maior disposicdo em aceitar o seu uso durante a jornada de compra, estando a maioria desses
no estagio de manutencéo, sendo assim, tendendo a manter o seu comportamento por um longo

periodo de tempo.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

A inteligéncia artificial tem a capacidade de analisar e compreender grandes quantidades
de dados, incluindo dados sobre o comportamento do consumidor, e usar essas informacoes
para influenciar e moldar a sua jornada de compra. Logo, as ferramentas de IA tém a capacidade
de mudar a forma como os consumidores pesquisam, compram e avaliam bens ou servicos,
tornando o processo mais personalizado, conveniente, transparente e baseado em dados. Nesse
sentido, verificou-se a necessidade de compreender em que medida ocorre esse fenémeno.

Para isso, a questéo geral da pesquisa foi: como o0 comportamento do consumidor tem
sido influenciado e potencialmente alterado no processo de compra devido as ferramentas de
IA? Baseado nos dados coletados, foi possivel concluir que o problema da pesquisa foi
respondido por meio da realizacdo da etapa qualitativa, que foi verificada empiricamente
usando dados de pesquisa de 414 consumidores e na pesquisa quantitativa, através da
construcdo de uma estrutura conceitual com base na integracdo dos modelos AIDUA e IRT
com construcbes especificas do contexto de IA no Brasil, apresentando os principais
determinantes que influenciam a intencdo comportamental do individuo no processo de compra.
Além disso, este estudo se apoiou ho modelo transtedrico de mudanca como complemento para
entender melhor as mudangas comportamentais dos sujeitos. Portanto, 0os consumidores com
emoc0des positivas em relacdo as ferramentas de 1A possuem maior disposi¢do em aceitar o seu
uso durante a jornada de compra, tendendo a manter esse comportamento por um longo periodo
de tempo.

O objetivo geral proposto nesta pesquisa foi examinar a influéncia e potenciais
mudancas de comportamento dos consumidores, para usar ferramentas de inteligéncia artificial
na sua jornada de compra. Para alcanc¢a-lo, foram elaborados quatro objetivos especificos: 1)
identificar as principais ferramentas e tecnologias de IA disponiveis e acessiveis atualmente ao
consumidor, que podem impactar sua decisao e jornada de compra; 2) analisar como e em que
cenario tais ferramentas e tecnologias sao utilizadas pelos consumidores de IA, suas potenciais
dificuldades e facilidades e como ela auxilia no processo de jornada de compra; 3) verificar
quais fatores que afetam a necessidade de adog@o ou objecdo dos consumidores ao utilizar
ferramentas de IA; e, por fim, 4) detectar os possiveis estagios de mudanca de comportamento
do consumidor para uso de tecnologias de IA.

O primeiro objetivo especifico foi alcancado através da realizacao do referencial tedrico
e da RSL. Foi possivel observar e identificar quais as principais ferramentas de IA utilizadas

pelos consumidores e como elas podem afetar na decisd@o da compra. Percebeu-se que essas
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tecnologias podem impactar a decisdo e jornada de compra dos consumidores ao fornecer
informac0des personalizadas e relevantes, reduzir o tempo de busca e compra e oferecer suporte
em tempo real.

O segundo objetivo especifico foi atingido através da pesquisa qualitativa, considerando
que, por meio de entrevistas semiestruturadas, 0s sujeitos puderam expressar 0s principais
dilemas, vivéncias, dificuldades e facilidades do uso de ferramentas de IA na sua jornada de
compra. Observou-se que as ferramentas de IA séo utilizadas pelos consumidores em Vvarios
cenarios, como em compras on-line, assisténcia em lojas fisicas, no seu cotidiano para tarefas
rotineiras e no suporte pos-venda. A facilidade de uso e a eficiéncia das tecnologias podem
melhorar a experiéncia do consumidor, reduzindo a frustracdo e aumentando a satisfagdo. No
entanto, as dificuldades incluem questfes de privacidade e seguranca, bem como a necessidade
de treinamento e familiarizacdo com as tecnologias.

Na sequéncia, o terceiro objetivo especifico foi alcancado através da pesquisa
quantitativa, por meio do aprimoramento da escala de aceitagdo do uso de dispositivos de
inteligéncia artificial, que recebeu o construto resisténcia. Desse modo, foi realizada a testagem
das hipdteses de pesquisa com o auxilio de técnicas estatisticas. A respeito do quarto objetivo
especifico, ele foi atingido ao realizar um instrumento de apoio ao comportamento, isso €, 0
modelo transtedrico, que ajudou a compreender e identificar os possiveis estagios de mudanca
de comportamento do consumidor. Compreender esses estagios pode ajudar as empresas a criar
estratégias de marketing e comunicacdo mais eficazes para incentivar a ado¢do da IA pelos
consumidores.

Portanto, infere-se que 0s objetivos especificos e o objetivo geral foram alcancados,
bem como a pergunta problema da pesquisa foi satisfatoriamente contemplada. Além do mais,
a tese mostrou como as ferramentas de 1A estdo cada vez mais presentes na vida das pessoas e
como isso tem afetado suas escolhas de compra. Constatou-se que essas ferramentas podem ser
utilizadas para melhorar a experiéncia do consumidor durante o processo de compra. Como,
por exemplo, através do uso de algoritmos e anélise de dados, sendo possivel personalizar as
recomendacdes de bens e servicos, tornando a oferta mais atraente e relevante para o cliente.

Em termos de relevancia tedrica, esta pesquisa colaborou para o avango do campo de
estudos do comportamento do consumidor e inteligéncia artificial, uma vez que foram
relacionadas teorias de campos diferentes (saude e administracdo), além de fornecer uma
estrutura tedrica para o entendimento e relacdo do comportamento de compra com a IA,
especialmente no Brasil. A segunda contribuicdo tedrica advém da escassez de estudos na

tematica estudada e, dessa maneira, a Revisdo Sistematica de Literatura foi uma das



128

contribuicbes tedricas. A RSL mostrou as evidéncias relevantes disponiveis, enquanto o
referencial tedrico apresentou as principais informagdes sobre os conceitos e como eles estdo
relacionados entre si, fornecendo embasamento teorico para o trabalho. A terceira contribuicéo
é que essa pesquisa contribui para a literatura existente ao propor um modelo de pesquisa
integrado abrangente, gerando novas descobertas, geracdo de conhecimento, identificacdo de
tendéncias e avancos tedricos.

Além disso, esta tese aplicou, modificou e testou uma escala valida e confiavel
(GURSOQY et al., 2019) para avaliar as atitudes dos consumidores em relacdo ao uso de
ferramentas de IA na jornada de compra. Além do mais, visando adaptar para realidade
brasileira, foi elaborado um modelo tedrico de pesquisa inserindo o construto resisténcia do
consumidor, apresentando uma perspectiva ainda ndo explorada na literatura. Outra
contribuicdo, foi efetuar o modelo transtedrico para analisar “potenciais mudangas” no
comportamento do consumidor com auxilio de IA para realizacdo de compras, reconhecendo
os diferentes estagios de mudangas do comportamento.

No que se refere as contribuicdes para o contexto préatico e gerencial, considerando 0s
tempos de crise, como a atual pandemia e recessdo da COVID-19, ou simplesmente devido a
falhas de mercado, as descobertas deste estudo colaboram com empresas, administradores,
profissionais de marketing e designers de dispositivos de 1A que vale a pena investir e inovar
0s seus modelos de negdécios, além de fornecer uma estrutura analitica para colaborar com suas
escolhas estratégicas e praticas mais assertivas do uso de ferramentas de IA. Portanto, as
respostas dessa pesquisa oferecem insights que potencialmente influenciam na compreenséo de
como se dao as decisdes do consumidor, significando proporcionar uma oferta mais adequada
ao mercado.

Sendo assim, essa tese ainda destacou a importancia de compreender o comportamento
do consumidor e suas necessidades para que as organizacGes possam utilizar de maneira
eficiente as ferramentas de I1A. Uma vez que € preciso estar atento as mudancas nas preferéncias
e habitos de consumo, como também em que estagio de mudanca comportamental cada
individuo se encontra, para que as estratégias de marketing possam ser adaptadas conforme as
demandas do mercado. Sendo essa tecnologia uma grande aliada das empresas no processo de
compra do consumidor, mas € preciso utiliza-la de forma estratégica e pensando sempre nas
necessidades e desejos do cliente.

Esta pesquisa tem algumas limitagcdes, mas também oferece novas dire¢des para futuras
pesquisas. Primeiro, nota-se a necessidade em desenvolver novos estudos, pois este estudo néo

examina os efeitos separados de um tipo especifico de ferramenta de IA. Pesquisas futuras
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podem explorar os efeitos moderadores nas intengfes comportamentais dos consumidores de
ferramentas de A especificas, como também desenvolver uma analise de sentimentos nas redes
sociais, em paginas da internet ou em relatérios de consultorias a parir de um dicionario de
palavras, com a utilizacdo do software R ou com a linguagem Python. Além disso, outra
limitacéo foi selecionar na pesquisa qualitativa, individuos com um nivel de escolaridade maior,
que ja possuia conhecimento sobre IA, pesquisas futuras podem explorar outros niveis de
escolaridade.

Além disso, estudos futuros podem analisar com mais detalhes o possivel efeito que
outras variaveis, como, por exemplo, meios de comunicacéao social (BELANCHE et al., 2019),
questBes éticas (DAVENPORT et al., 2020), bem-estar social, emocional e macromarketing
(DHIMOLEA; RAKOWSKI; LIN, 2022) e autonomia do consumidor (ANDRE et al., 2018),
podem produzir como antecedentes da expectativa de esforgco, desempenho e emocao, podendo
aumentar o poder preditivo do modelo tedrico. Como também, aprofundar a questdo da aversao
a organizacao devido a um erro da 1A

Pesquisa futuras poderiam também realizar uma pesquisa experimental, estudando ao
longo do tempo as mudancas do comportamento dos consumidores com dois grupos, um de
tratamento e um de controle, com técnica de regressdo diff-in-diff, por exemplo. Por fim, dado
o fato de que a motivacdo hedbnica obteve resultados ndo significativos, torna-se necessario
investigar algumas relagcdes no modelo AIDUA, pois, embora sejam fundamentadas na teoria,
pesquisas futuras podem testar essas relagdes para examinar se sdo especificas do contexto
brasileiro. Desse modo, considerando a tematica recente, entre comportamento do consumidor
e inteligéncia artificial, ha uma chave que, ao ser virada, abre diversas possibilidades de
pesquisa.

Portanto, conclui-se essa tese, tendo alcancado os objetivos propostos, pois, ao entender
as mudancas no comportamento dos consumidores no processo de compras com auxilio de
ferramentas de IA, este trabalho gerou um efeito de longo alcance sobre administradores,
consumidores, funcionarios e sociedade, colaborando de maneira teorica, préatica e

metodoldgica, devido ao seu avanco da tematica.
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APENDICE A — Revisdo sistematica de literatura

Com finalidade de avaliar, identificar, interpretar e sintetizar pesquisas relevantes, de
maneira estruturada, que associam comportamento do consumidor com inteligéncia artificial,
foi realizada uma revisdo sistematica de literatura para compor as evidéncias empiricas deste
estudo. Realizar uma pesquisa sistematica torna-se significativa na avaliacéo e contribuigdo da
literatura, visto que melhora a qualidade geral do procedimento de revisdo por meio de uma
técnica transparente e facilmente reproduzivel (SIACHOU et al., 2021).

De acordo com Siachou et al. (2021) a realizacdo de uma RSL garante qualidade ao
processo de revisao e resultados de um estudo; possibilita a utilizacdo de pesquisas mistas, isto
é, qualitativas e quantitativas; reduz viés e erros potenciais; assegura a validade do processo,
devido a sua replicabilidade; propicia a sintese dos dados de pesquisa; proporciona o
mapeamento da literatura de maneira revisada e viabiliza integrar conceito aplicaveis na préatica.

Aplicou-se a abordagem metodoldgica descrita por Kitchenham (2004), no qual se
divide em trés etapas, a saber: i) protocolo de revisdo, em que se formula a questdo do estudo,
a estratégia de pesquisa, os critérios de inclusdo e exclusdo, procedimentos de qualidade e
estratégia de extracdo, documentacdo e apresentacdo; ii) conducdo, nas quais seleciona e avalia
a qualidade dos estudos, extrai e sintetiza os dados e iii) anélise e interpreta¢do, onde apresenta
a interpretacdo dos dados e os resultados da RSL.

A pesquisa foi realizada utilizando o banco de dados do Web of Science, Scopus,
SciELO, KCI, Russian Science, DOAJ e Science Direct, sendo a Ultima atualizacdo executada
em 01 de julho de 2021. Primeiramente, empregaram-se as palavras-chave: (*consumer
behaviour” AND "artificial intelligence™), no entanto, ndo foram encontrados resultados
significativos, portanto, decidiu-se expandir as palavras-chave, para seguinte configuracédo:
("consumer behaviour™ OR "purchase intention” OR "consumer perception” OR "consumer
attitude™) AND ("artificial intelligence™ OR "Al" OR "artificial intelligence tool” OR "machine
learning™” OR "deep learning” OR "neural network™ OR "natural language processing").

Os strings de busca foram aplicados em “titulo, resumo ou palavras-chave”, enquanto
os de restricao partiram dos seguintes filtros: 1) apenas artigos cientificos publicados em jornais
académicos indexados e revisados por pares; 2) que o trabalho pertencesse a area de Business,
Economics e/ou Management; 3) que tivessem adesao aos temas em foco na reviséo, observado a
partir de leitura de titulo, resumo e leitura total do estudo e 4) artigo duplicado. Como resultado

de busca, foram analisados o total de 52 artigos. Na extra¢do de dados, coletaram-se as seguintes
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informagdes: i) periodico cientifico onde se encontra o paper, sua indexacao e quantidade de
artigos do mesmo periodo que esté sendo investigado (Quadro 5); ii) autor e ano, apresentados
por ordem cronologica e alfabética, localizacdo geografica e palavras-chave utilizadas na
pesquisa (Quadro 6) e iii) método usado no estudo, ferramenta de 1A analisada, pais onde foi
realizada a pesquisa de campo e nimero de cita¢des do artigo (Quadro 7).

No Quadro 5 estd exposto uma sintese da quantidade de estudos por plataforma, bem
como o local de sua indexacdo. Percebe-se, que foram analisados 63 artigos cientificos em 33
diferentes periddicos indexados em uma ou mais bases, no qual os mais representativos foram

o0 Journal of Retailing and Consumer Services e 0 Journal of Business Research.

Quadro 5 — Artigos publicados por periddicos e indexacao

Periddico Indexacdo Quantidade
Amfiteatru Economic WoS, DOAJ 2
Behaviour & Information Technology WoS, Scopus 1
Clothing and Textiles Research Journal WoS, Scopus 1
Electronic Commerce Research and Applications WoS, Scopus, 1
ScienceDirect
Entrepreneurship and Sustainability Issues WoS, Scopus 1
Esensi: Jurnal Bisnis dan Manajemen DOAJ 1
European Journal of Marketing WoS, Scopus 1
Heliyon WoS, Scopus, 1
ScienceDirect, DOAJ
Industrial Management & Data Systems WoS, Scopus 1
Information & Management WoS, Scopus, 1
ScienceDirect
International Journal of Information Management ScienceDirect 1
International Journal of Innovation Science WoS, Scopus 1
International Journal of Retail & Distribution Management WoS, Scopus 1
International Marketing Review WoS, Scopus 1
Journal of Business Research WoS, Scopus, 7
ScienceDirect
Journal of Consumer Marketing WoS, Scopus 1
Journal of Consumer Studies KCI 1
Journal of Interactive Marketing WoS, Scopus, 1
ScienceDirect
Journal of Research in Interactive Marketing WoS, Scopus 3
Journal of Retailing Scopus, 1
ScienceDirect
Journal of Retailing and Consumer Services WoS, Scopus, 9
ScienceDirect
Journal of Services Marketing WoS, Scopus 1
Journal of Strategic Marketing WoS, Scopus 1
Journal of the Korean Society of Clothing and Textiles Scopus 1
Journal of the Korea Society of Computer and Information KCI 1
Journal of Theoretical and Applied Electronic Commerce Research Scopus 1
Psychology & Marketing WoS, Scopus 1
Studia Universitatis ,,Vasile Goldis” Arad — Economics Series WoS, DOAJ 2
Sustainability Scopus, DOAJ 1
Technological Forecasting and Social Change WoS, Scopus, 1
ScienceDirect
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Technology in Society Scopus, 1
ScienceDirect

Telematics and Informatics WoS, Scopus, 2
ScienceDirect

The Amfiteatru Economic Journal DOAJ 1

Total 52

Fonte: Dados da pesquisa (2023).

As avaliacOes dos artigos foram realizadas de forma qualitativa, seguindo o protocolo
de Kitchenham (2004), sendo selecionados os estudos que atenderam aos critérios de qualidade.
Para o Web of Science - Colecdo Principal (Clarivate Analytics) obtiveram-se 110 resultados,
ao aplicar o primeiro e segundo filtro restaram 35 artigos. Desse numero 23 foram selecionados,
pois foram aqueles que relacionavam a tematica desse estudo. Para o Scopus, foram
identificados 966 resultados, destes 73,6% (711) foram excluidos ap6s os primeiros filtros,
restando 255, por fim apos a leitura na integra dos textos foram incluidos 26 papers. No Russian
Science e SciELO encontraram-se na primeira busca, um e trés estudos, respectivamente, no
entanto, apos os filtros, todos os artigos foram excluidos.

No Science Direct sem os filtros foram encontrados 97 artigos, apds os dois primeiros
filtros, esse numero foi reduzido a 51, apds o terceiro filtro restou-se 11 artigos selecionados.
No DOAJ localizaram-se 176 papers, destes selecionou-se 92 para leitura do texto completo,
sendo excluidos 86 por ndo aderir a temética de estudado, sendo incluidos 6 artigos. Por fim, a
KCI, antes do filtro eram 15 artigos, ao empregar os primeiros filtros, esse nimero foi para 6 e
apos a leitura dos artigos, foram mantidos 2 artigos. Sendo assim, foram selecionados 23 artigos
no Web of Science, 26 no Scopus, 0 no SciELO e no Russian Science, 11 no Science Direct, 6
no DOAJ e 2 no KCI. Somaram-se 68 artigos, do quais 16 foram excluidos dos célculos por
serem indexados em mais de uma plataforma, como pode ser visualizado com mais detalhes no
Quadro 5.

O quadro 6 apresenta os autores, data, periddicos e palavra-chave dos artigos
selecionados e analisados a partir de leitura integral. Os 52 artigos deste trabalho s&o do ano de
2021 (26 estudos, 50%), 2020 (14 estudos, 26,9%), 2019 (5 estudos, 9,6%), 2018 (3 estudos,
5,8%), 2017 (3 estudos, 5,8%) e 2015 (1 estudo, 1,9%), a quantidade de artigo, apresentado em
parénteses, compravam que a tematica dessa revisdo é recente, pois, apesar dessa RSL ser
realizada com os dados apenas do primeiro semestre de 2021, esse € 0 ano que apresenta um
numero maior de papers. A composi¢cdo das evidéncias empiricas pode ser visualizada no

referencial tedrico.
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Quadro 6 — Autores, data, periddicos e palavras-chave dos artigos analisados na RSL

Autor-Data

Periddico

Palavras-chave

CABRERA-SANCHEZ et
al. (2021)

Telematics and Informatics

Artificial intelligence; UTAUTZ;
Segmentation; Technology fear; Consumer
trust; Heterogeneity

DAASSI; DEBBABI (2021)

Information & Management

Augmented reality; Sense of immersion;
Product presence; Perceived realism;
Attitude; Intention to reuse AR-based apps

GANSSER; REICH (2021)

Technology in Society

Artificial intelligence; Technology
acceptance; Consumer behavior;  User
acceptance; Structural equation model

HASAN; SHAMS;
RAHMAN (2021)

Journal of Business Research

Risk; Siri; Trust; Voice-controlled artificial
intelligence

HSIEH; LEE (2021)

Journal of Research in
Interactive Marketing

Al assistante; Smart speaker; Social response;
Media richness; Parasocial interaction; Trust;
TAM; Mobile marketing; online marketing;
online consumer behavior; Quantitative
research; Consumer behavior; Structural
equation modeling; Human-computer
interaction

HUANG; QIAN (2021)

Psychology and Marketing

autonomous vehicles; behavioral reasoning
theory; innovation adoption; psychological
traits

JAIN; GANDHI (2021)

International  Journal  of
Innovation Science

India; Artificial intelligence; Fashion retail;
Impulse purchase; Modern technology

KOWALCZUK; Journal of Business Research | Augmented reality; AR marketing; Perceived
SIEPMANN; ADLER reality congruence; Consumer response
(2021) system; E-commerce; Product presentations

LALICIC; WEISMAYER
(2021)

Journal of Business Research

Artificial intelligence; Service agents;
Perceived co-creation; Structural equation
modeling; Fuzzy-set qualitative comparative

analysis
MCLEAN; OSElI- Journal of Business Research | Artificial Intelligence; Voice assistants;
FRIMPONG; BARHORST Consumer brand engagement; Automated
(2021) technology.

MOURA; MAW (2021)

Journal of Consumer

Marketing

Automation; Artificial intelligence; Music;
Artificial creativity; Music composition

NAGY; HAJDU (2021)

Amfiteatru Economic

consumer acceptance; artificial intelligence;
online shopping; ai-powered webshops;
technology  acceptance  model;  trust;
perceived usefulness; perceived ease of use;
attitudes; behavioural intention; hungary

NICHIFOR; TRIFAN;
NICHIFOR (2021)

Amfiteatru Economic

chatbot; artificial intelligence in commerce;
customer service; e-commerce; buying
behavior; customer engagement

NIKHASHEMI et al. (2021)

Journal of Retailing and
Consumer Services

Augmented reality app atributes; Non-linear
relationships; Hedonic & utilitarian benefits;
Psychological inspiration; Augmented reality
app; engagement; Continuous intention to
use; augmented reality app

PETIT; JAVORNIK;

Journal of Retailing

Digital sensory marketing; Augmented

VELASCO (2021) reality; 3D visualisation; Online retailing;
Food; Mental simulation
P1ZZl; SCARPI; Journal of Business Research | Artificial Intelligence; Automation; Chatbot;

PANTANO (2021)

Human-computer-interaction; Consumer

behavior

POUSHNEH (2021)

Journal of Retailing and
Consumer Services

Voice assistant personality; Voice interaction
flow experience. Control; Focused attention;
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Exploratory behavior; Satisfaction;
Willingness to continue using voice assistant

PURCAREA et al. (2021)

Amfiteatru Economic

artificial intelligence; retail; buying and
consumer behaviour; consumers perceptions
of artificial intelligence; store of the future;
next normal

QIN; PEAK; PRYBUTOK
(2021)

Journal of Retailing and
Consumer Services

Behavioral intentions; Virtuality;
Interactivity; Informativeness;
Stimulus-organism-response;
Gratifications; Mobile augmented reality

SHUMANOV; COOPER;
EWING (2021)

International  Journal  of
Distributed Systems and
Technologies

Personality; Advertising; Artificial
intelligence; Machine learning; Personality
traits.

SILVA; BONETTI (2021)

Journal of Retailing and
Consumer Services

Digital humans; Interaction; Consumer
behaviour; Fashion business; E-commerce;
Innovative technologies.

SUNG et al. (2021)

International  Journal  of
Information Management

Artificial  intelligence;
Consumer engagement;
technology; Retail complex

Mixed reality;
Reality-enhanced

TOUBES; VILA; BREA
(2021)

Journal of Theoretical and
Applied Electronic
Commerce Research

consumption; marketing; promotion;
tourism; digitalization; COVID-19

WHANG et al. (2021) Journal of Business Research | Augmented Reality; Telepresence;
Behavioral control; Cognitive control
YIN; QIU (2021) Sustainability artificial intelligence marketing; online

shopping; perceived utility value; perceived
hedonic value; purchase intention; SOR

ZHANG; PENTINA; FAN
(2021)

Journal of Services

Marketing

Financial services; Experimental design;
Robo-advisor; Trust; Artificial intelligence

CHUNG et al. (2020)

Journal of Business Research

Chatbot; Communication; Digital marketing;
Luxury brand; Service agents

DENG et al. (2020) International Marketing | Xunzi; Human nature is evil; Perceived Al
Review usefulness; Shopping orientation; Subjective
norms
FAN et al. (2020) Journal of Retailing and | Augmented reality;  Cognitive  load;
Consumer Services Cognitive fluency
JEONG; HUR; CHOO Journal of the Korean | Chatbot; Anthropomorphism;

(2020)

Society of Clothing and
Textiles

Personalization; Social presence; Fashion
shopping

KWON; LIM; KIM (2020)

Journal of the Korea Society
of Computer and Information

Artificial Intelligence Speaker; Intention to
Use; Benefit and Value; Consumer
Perception; Usefulness

LIANG; LEE; WORKMAN | Clothing and  Textiles | fashion artificial intelligence; technology
(2020) Research Journal attitudes; purchase intention
MORIUCHI et al. (2020) Journal of Strategic | Augmented reality interactive technology;
Marketing chatbots;  technology engagement; e-
commerce; consumers; retail
PARK; YOO (2020) Journal of Retailing and | Augmented reality; Interactivity;
Consumer Services Mental imagery; Behavioral intention;
Mobile retailing;
Digital marketing
PELAU; ENE (2020) Studia Universitatis Vasile | robots; consumer perception; artificial

Goldis Arad Seria Stiinte
Economice

intelligence; innovation

PILLAI; SIVATHANU;
DWIVEDI (2020)

Journal of Retailing and
Consumer Services

TRAM; PLS-SEM; Perceived enjoyment;
Customization; Interactivity;  Artificial
intelligence-powered automated retail stores
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SOHN; KWON (2020)

Telematics and Informatics

Al-based intelligent products; Technology
adoption; Purchase intention; Technology
acceptance theory; Decomposition analysis

SOHN et al. (2020) International  Journal  of | Artificial intelligence; Generative adversarial
Retail & Distribution | networks; Consumption value theory; Al
Management aversion; Fashion consumer behaviour

WALISZEWSKI;
WARCHLEWSKA (2020)

Entrepreneurship and

Sustainability Issues

modern financial technologies; personal
finance management; robo-advice; personal
financial planning

YEN; CHIANG (2020)

Behaviour & Information

Technology

Trust; chatbots; neuroscience;
electroencephalography; purchase intention

BELANCHE; CASALO;
FLAVIAN (2019)

Industrial Management and
Data Systems

Robo-advisors;  Artificial  Intelligence;
Robots; Finance; Technology adoption

GAO; HUANG (2019)

Heliyon

Business; Psychology; Marketing; Smart
media; Technology acceptance model; Two-
way communication

LEE et al. (2019)

Journal of Consumer Studies

artificial intelligence; Al speaker; voice
recognition; network externality; adoption
intention

LEONNARD; PARAMITA; | Esensi: Jurnal Bisnis dan | augmented reality; e-commerce; purchase

MAULIDIANI (2019) Manajemen intention; pls-sem

SMINK et al. (2019) E lectronic  Commerce | Augmented reality; Persuasion; Online
Research and Applications shopping; Informativeness;  Enjoyment;

Intrusiveness; Personal data disclosure

Interactive Marketing

ENE (2018) Studia Universitatis Vasile | robots; consumer perception; eye-tracking
Goldis Arad Seria Stiinte | analysis; artificial intelligence; innovation.
Economice

KOWALCZUK (2018) Journal of Research in | Qualitative research; SEM; Consumer

behaviour; Twitter; Data mining; Human-
computer interaction

PAYNE; PELTIER;
BARGER (2018)

Journal of Research in
Interactive Marketing

Mobile marketing; Financial services;
Services  marketing;  Human-computer
interaction; Online consumer behavior;

Young consumers

DACKO (2017)

Technological  Forecasting
and Social Change

Smart retailing; Mobile augmented reality;
Experiential value; Benefits

PANTANO; RESE; BAIER
(2017)

Journal of Retailing and
Consumer Services

Augmented reality; Aesthetic quality;
Interactivity; Consumer behaviour; Decision-
making; E-tailing; Technology acceptance
model

Consumer Services

YIM; CHU; SAUER (2017) | Journal of Interactive | Augmented reality; Interactivity;
Marketing Vividness; Immersion; Novelty; Previous
media experience
MIMOUN; PONCIN (2015) | Journal of Retailing and | Virtual agente; ECA; Shopping value; PLS

Fonte: Dados da pesquisa (2023).

Ressalta-se que apesar dos artigos analisados serem de 2015 a 2021, n&o houve restrigéo
de idioma ou data de publicacgdo, pois a Siri da Apple, por exemplo, surgiu em 28 de abril de
2010. Os artigos foram revisados e selecionados com base em sua relevancia para o foco da
pesquisa. Os avangos das tecnologias disruptivas estdo provavelmente relacionados ao aumento
do numero de estudos. A Figura 13 mostra a nuvem das palavras-chave pertencentes aos

estudos estudados, agrupando e organizando graficamente em funcdo de sua frequéncia.
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Figura 13 — Nuvem das palavras-chave dos artigos
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Fonte: Dados de pesquisa (2023).

E possivel identificar na nuvem de palavras-chave dos artigos, as palavras mais
frequentes pelo seu maior tamanho e cores variadas. As palavras que aparecem na sequéncia de
frequéncia sdo: artificial (25), intelligence (24), consumer (21), augmented reality (19),
technology (14), intention (12), marketing (11), behavior (11), interaction (7), e-commerce (6)
e chatbot (4). Elas estdo diretamente relacionadas aos focos de pesquisa dos artigos e, como
veremos na andlise a seguir, estdo associados proporcionalmente.

O grande numero de palavras mostradas evidencia a complexidade da aplicacdo da IA
em diversos assuntos e contextos. Com vistas a identificar as principais caracteristicas de cada
paper, 0 Quadro 7 apresenta 0 método e as ferramentas utilizadas nos artigos, bem como o pais
que foi realizado o estudo de campo e o0 nimero de citacdo de cada pesquisa.

No que tange as principais caracteristicas metodoldgicas utilizadas nos artigos, percebe-
se predominancia do uso de método quantitativo, dos 52 artigos analisados, 61,5%, isto €, 32
tem esse enfoque na pesquisa. As outras técnicas realizadas foram de experimento (10),
métodos mistos (8) e qualitativo (2). No que se refere a técnica utilizada, 52%, ou seja, 27
papers, fizeram uma modelagem de equac0es estruturais, essa escolha justifica-se por esse
modelo permitir realizar relagdes entre multiplas variaveis.

Com relagéo as ferramentas de IA utilizadas nas pesquisas, a maioria delas, ou seja,
28,8% ou 15 artigos, estudaram a RA, evidenciada na nuvem das palavras-chave (Figura 13).
Os chatbots (9), AVI (9), robd consultor (3) e SR (2) tiveram pelo menos dois estudos
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analisando-os. Além disso, sete estudos ndo especificaram nenhuma tecnologia de 1A, enquanto
apenas quatro estudos (DENG et al., 2020; MORIUCHI et al., 2020; SOHN; KWON, 2020;
GANSSER; REICH, 2021) analisaram mais de uma ferramenta de 1A em seu trabalho.

Quadro 7 — Métodos e ferramentas utilizadas, pais de estudo e nimero de citagdes dos artigos

analisados na RSL

Autor-Data Método utilizado Utilizacao de Pais do NUmero de
ferramenta de 1A estudo citacdo
CABRERA- Quantitativa, Regressao Né&o especificado Espanha 0
SANCHEZ et al. por Minimos Quadrados
(2021) Parciais
DAASSI; DEBBABI Mista, experimento e Realidade aumentada | Franga 0
(2021) analise de regressao
GANSSER; REICH Quantitativa, Modelagem 18 tecnologias Alemanha 0
(2021) de Equacdes Estruturais diferentes de 1A
HASAN; SHAMS; Quantitativa, Modelagem Assistente virtual Estados 2
RAHMAN (2021) de Equac0es Estruturais inteligente Unidos, Reino
Unido,
Canada, india
e Turquia
HSIEH; LEE (2021) Quantitativa, Modelagem | Assistente virtual Estados 0
de Equacbes Estruturais inteligente Unidos
HUANG; QIAN Quantitativa, Modelagem | Veiculo autbnomo China 0
(2021) de Equacbes Estruturais
JAIN; GANDHI Quantitativa, Regressao Nao especificado india 0
(2021) multipla
KOWALCZUK; Quantitativa, Modelagem Realidade aumentada | Alemanha 4
SIEPMANN; ADLER | de Equacdes Estruturais
(2021)
LALICIC; Quantitativa, Modelagem Chatbot Austria e 2
WEISMAYER (2021) | de Equages Estruturais outros paises
nédo
especificados
MCLEAN; OSEI- Mista, Entrevista e Assistente virtual Né&o 2
FRIMPONG; modelagem de equacéo inteligente especificado
BARHORST (2021) estrutural
MOURA; MAW Mista, experimento e teste | Algoritmo Alemanha 0
(2021) t
NAGY; HAJDU Quantitativa, Modelagem Né&o especificado Hungria 2
(2021) de Equacbes Estruturais
NICHIFOR; TRIFAN; | Qualitativa, analise de Chatbot Romeénia 2
NICHIFOR (2021) conteddo
NIKHASHEMI et al. Quantitativa, Modelagem Realidade aumentada | Malasia 1
(2021) de Equacdes Estruturais
PETIT; JAVORNIK; Experimento Realidade aumentada | Franga 1
VELASCO (2021)
P1ZZl; SCARPI; Quantitativa, Modelo de Chatbot Néo 1
PANTANO (2021) mediacdo sequencial especifica
POUSHNEH (2021) Experimento Assistente virtual Estados 5
inteligente Unidos
PURCAREA et al. Quantitativa, Modelagem Né&o especificado Roménia 0
(2021) de Equacdes Estruturais
QIN; PEAK; Quantitativa, Modelagem Realidade Estados 4
PRYBUTOK (2021) de Equacdes Estruturais Aumentada Unidos
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SHUMANOV; Muista, regressdo logistica e | Sistema de Australia 0
COOPER; EWING entrevista recomendacéo
(2021)
SILVA; BONETTI Quantitativa, Consensus Realidade aumentada | 39 paises 0
(2021) and dissention diferentes
SUNG et al. (2021) Quantitativa, Modelagem Realidade mista Coreiado Sul |0
de Equacdes Estruturais
TOUBES; VILA, Qualitativa, entrevista N&o especificado Espanha 0
BREA (2021) semiestruturada
WHANG et al. (2021) | Mista, Experimento e Realidade aumentada | Coreiado Sul | 0
analise multivariada de
variancia
YIN; QIU (2021) Quantitativa, Modelagem Né&o especificado China 0
de Equacdes Estruturais
ZHANG; PENTINA; Experimento Rob6 consultor Estados 0
FAN (2021) Unidos
CHUNG et al. (2020) Quantitativa, Modelagem Chatbot Coreiado Sul | 157
de Equacdes Estruturais
DENG et al. (2020) Quantitativa, Modelagem Chatbot, Sistema de | China 0
de Equacdes Estruturais recomendacéo,
logistica inteligente
FAN et al. (2020) Mista, Experimento e Realidade aumentada | China 26
ANOVA multivariada
JEONG; HUR; CHOO | Experimento Chatbot Coreiado Sul |0
(2020)
KWON; LIM; KIM Quantitativa, Modelagem | Assistente virtual Coreiado Sul | 2
(2020) de Equacdes Estruturais inteligente
LIANG; LEE; Quantitativa, Modelagem | Assistente virtual Estados 13
WORKMAN (2020) de Equacbes Estruturais inteligente Unidos
MORIUCHI et al. Experimento Chatbot, realidade N&o 10
(2020) aumentaada especificado
PARK; YOO (2020) Quantitativa, Modelagem Realidade aumentada | Coreia do Sul | 42
de Equacdes Estruturais
PELAU; ENE (2020) Experimento rob6 humanoide e Roménia 3
robd classico
(ferramentas de 1A)
PILLALI; Quantitativa, Modelagem Loja automatizada india 20
SIVATHANU; de Equacdes Estruturais por IA
DWIVEDI (2020)
SOHN; KWON (2020) | Quantitativa, Modelagem Assistente virtual Coreiado Sul | 34
de Equacdes Estruturais inteligente e
eletrodomésticos
baseados em 1A
SOHN et al. (2020) Experimento Redes Adversarias Coreiado Sul |1
Generativas
WALISZEWSKI; Quantitativa, teste de Qui- | Robé consultor 15 paises 2
WARCHLEWSKA quadrado, teste U de diferentes
(2020) Mann-Whitney,
Coeficiente de correlacao
rho de Spearman
YEN; CHIANG (2020) | Mista. Experimento e Chatbot Russia 9
Modelagem de Equacdes
Estruturais
BELANCHE; Quantitativa, Modelagem Rob6 consultor Estados 81
CASALO; FLAVIAN | de Equagdes Estruturais Unidos, Reino
(2019) Unido e
Portugal
GAO; HUANG (2019) | Quantitativa, Modelagem Smart TV com IA China 10

de Equacdes Estruturais
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LEE et al. (2019) Quantitativa, Regressao Assistente virtual Coreiado Sul | 5
multipla inteligente

LEONNARD; Quantitativa, Modelagem Realidade aumentada | Indonésia 1

PARAMITA, de Equacdes Estruturais

MAULIDIANI (2019)

SMINK et al. (2019) Experimento Realidade aumentada | Holanda 30

ENE (2018) Experimento N&o especificada Roménia 1

KOWALCZUK (2018) | Mista, netnografia, e Assistente virtual Alemanha 41
modelagem de equacGes inteligente
estruturais

PAYNE; PELTIER,; Quantitativa, Regresséo Mobile banking Estados 33

BARGER (2018) multivariada e maltipla habilitado com 1A Unidos

DACKO (2017) Quantitativa, Estatistica Realidade aumentada | Estados 276
descritiva Unidos

PANTANO; RESE; Experimento Realidade aumentada | Alemanha, 128

BAIER (2017) Italia

YIM; CHU; SAUER Quantitativa, Modelagem Realidade aumentada | Estados 236

(2017) de Equacdes Estruturais Unidos

MIMOUN; PONCIN Quantitativa, Modelagem Chatbot Franga 27

(2015) de Equacdes Estruturais

Fonte: Dados da pesquisa (2023).

A anélise dos paises apontou que 0s com mais estudos de campo realizados foram feitos
nos Estados Unidos (10), Coreia do Sul (9), Alemanha (5), China (5), Roménia (4), Franca (3)
e India (3). Por continente, a Europa possui 22 ocorréncias, Asia com 19, América do Norte
com 12 e Oceania com 1. América do Sul e Africa ndo apresentaram nenhuma investigago
sobre a tematica deste trabalho. Ressalta-se que esse parametro exigiu que a localidade fosse
nitidamente definida, o que excluiu a analise de trés que ndo especificaram os locais e dois que
citaram mais de 15 paises, ficando invidvel para citacdo e organizacdo. Esses dados sdo uma
demonstracdo clara da necessidade de pesquisas realizadas no Brasil sobre a temaética.

Sobre as citagbes, como maioria dos artigos sdo do ano de 2020 e 2021,
consequentemente possuem poucas citacdes. Os artigos mais citados dessa area sao dos autores:
Dacko (2017) com 276 citacdes, Yim, Chu e Sauer (2017) com 236, Chung et al. (2020) com
157, Pantano, Rese e Baier (2017) com 128 e Belanche, Casald, Flavian (2019) com 81 citaces.
Dos cinco papers mais citados, trés analisaram RA, esse interesse por essa ferramenta, se dar

devido ao seu uso no e-commerce que cresceu substancialmente nos dltimos anos.
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APENDICE B — Carta convite para os participantes da entrevista

Prezado (a),

Vocé estd sendo convidado a participar de uma pesquisa sobre comportamento do
consumidor e inteligéncia artificial que estd sendo desenvolvida pelo discente Wallysson
Medeiros, doutorando do Programa de Pds-Graduagdo em Administracdo da Universidade
Federal da Paraiba, sob orientacdo da professora Dr. Renata Baldanza.

Caso vocé tenha 18 anos ou mais, solicitamos a sua colaboragédo para participagdo como
respondente desse questionario, como também sua autorizacdo para apresentar os resultados
deste estudo na tese e/ou publicacdo em revistas ou Journals cientificos.

No que diz respeito aos riscos, considera-se que esta pesquisa ndo oferece riscos a satde
fisica ou mental, tampouco trara complicacdes legais ou afetara sua integridade moral. Contudo,
é possivel haver algum desconforto ao responder o questionario devido ao tempo dedicado para
respondé-lo. Caso se sinta desconfortavel ao ler alguma afirmacdo ou pergunta, vocé pode
deixar de responder sem nenhum dano.

Seu nome ndo sera divulgado nem utilizado na pesquisa, de forma que vocé tem garantia

de sigilo. Esse termo de consentimento foi redigido com base na resolugcdo CNS 466/2012.
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APENDICE C — Roteiro de entrevista semiestruturada da pesquisa qualitativa

Caracterizacdo do respondente
. Idade:

I1. Escolaridade:

I11. Situacgdo Profissional:

IV. Cidade:

V. Para vocé o que € a inteligéncia artificial?

Pergunta Filtro

VI. Quais das ferramentas de inteligéncia artificial vocé costuma utilizar no processo de jornada
de compra (reconhecimento da necessidade de comprar X bem ou servico; pesquisar opinides
de outros clientes, caracteristicas ou preco de um bem ou servico; comparacao entre varios bem
ou servicos; experimentacdo do bem ou servico por realidade aumentada; direcionamento para
pagina de compras; interacdo do usuario por chat ou comando de voz em lojas on-line):

() assistente virtual inteligente (exemplo: Alexa, Siri, Google Assistant ou Microsoft Cortana);
( ) chatbot;

( ) realidade aumentada (sobreposicdo de elementos virtuais a nossa visdo da realidade)

() sistema de recomendacéo (recomendacgdes dadas por algoritmos)

( ) ndo utilizo nenhuma das ferramentas acima

Com relagdo ao uso dessas ferramentas, responda:

ETAPA DA JORNADA DE PERGUNTAS
COMPRA
Reconhecimento da 1. Fale um pouco sobre a sua histéria, em relacdo a inteligéncia
necessidade artificial. Como conheceu a ferramenta?

2. Em sua opinido, qual o principal estimulo do uso de ferramentas de
inteligéncia artificial?

3. Quais sdo os fatores que o motivam a usar ferramentas de
inteligéncia artificial nas compras?

4. Antes de comecar a usar a ferramentas de inteligéncia artificial,

cOmo era 0 seu processo de compras on-line?

Consideracdo inicial 5. Ao receber um andncio, promogéo ou cupom de desconto sobre algo

que pesquisou, de que maneira vocé age?




6. Analise a seguinte afirmacdo: O uso de ferramenta de inteligéncia
artificial me ajuda a “poupar/economizar” meu tempo ao pedir uma

informag&o ou realizar uma compra.

Avaliacéo das alternativas

7. Quais foram os atributos que vocé considera serem fundamentais
para utilizar ferramentas de inteligéncia artificial?

8. O uso de ferramentas de inteligéncia artificial te ajuda a encontrar
alternativas de bens e servi¢os que vocé pretende comprar ou obter
alguma informacéo que o ajude a decidir sobre determinado produto?
Explique.

9. Vocé aceitaria que uma inteligéncia artificial realizasse uma compra

por vocé, levando em consideracdo seus gostos e habitos? Explique.

Deciséo de compra

10. Qual a frequéncia do uso de ferramentas de inteligéncia artificial
no seu processo de compra?

11. Em sua opinido, qual é o perfil tipico dos usuarios de ferramentas
de inteligéncia artificial?

12. Quais os principais fatores o levam a finalizar uma compra

utilizando ferramentas de inteligéncia artificial?

Comportamento p6s-compra

13. Num ano, quantas vezes costuma usar ferramentas de inteligéncia
artificial para realizar compras on-line?

14. Gostaria que vocé me falasse sobre como tem sido a sua
experiéncia com o uso de ferramentas de inteligéncia artificial.
Expligue os pontos positivos e negativos.

15. Ja sentiu arrependimento, culpa ou vergonha por realizar uma
compra que foi sugerida por uma inteligéncia artificial (antncio por
exemplo). Explique.

16. Vocé gostaria de fazer mais algum comentario sobre o tema

abordado nessa pesquisa?
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APENDICE D - Etapa de Traducio, Validaco de Face e de Contetido e Escala de

Mensuragéo

ETAPA DE TRADUCAO - VALIDACAO DE FACE E DE CONTEUDO - ESCALA DE
MENSURACAO

Fator | Influéncia Social (Zhou et al., 2010; Venkatesh et al., 2019; Gursoy et al., 2019)

N° Item original Traducéo Especialistas

1 Use of digital payment | O wuso de sistemas de | O uso de ferramentas de
systems is valued in my | pagamentos digitais é | inteligéncia artificial é
family and friends circle valorizado no meu circulo | valorizado no meu circulo

familiar e de amigos familiar e de amigos

2 The people around, trigger | As pessoas ao redor, me | As pessoas ao redor, me
me to use digital payment | acionam para usar sistemas de | estimulam a usar ferramentas
systems pagamentos digitais de inteligéncia artificial

3 I find digital payment | Acho os sistemas de | Acho que as ferramentas de IA
systems trendy pagamentos digitais modernos | estdo na moda

4 I get professional image in | Obtenho uma imagem | Passo uma imagem mais
society due to the use of | profissional na sociedade | profissional para a sociedade
digital payment systems devido ao uso de sistemas de | a0 usar ferramentas de

pagamentos digitais inteligéncia artificial

Fator | Motivacao hedonica (Venkatesh et al., 2019; Gursoy et al., 2019; Lu et al., 2019)

1 Interacting with Al devices | Interagir com dispositivos de | E divertido interagir com
is fun 1A é divertido dispositivos de I1A

2 Interaction with Al is | Interagdo com IA € agradavel | A interacdo com uma A §é
enjoyable agradavel

3 | feel entertained to use of | Me sinto entretido usando as | Me sinto distraido usando as
tools Al ferramentas de 1A ferramentas de 1A

Fator | Antropomorfismo (Gursoy et al., 2019; Lu et al., 2019)

1 Al devices have a mind of | Os aparelhos de 1A possuem | Os dispositivos de IA possuem
their own mente propria mente propria

2 Al devices have | Os aparelnos de IA tem | Os dispositivos de IA tem
consciousness consciéncia consciéncia

3 Al devices have their own | Os aparelhos de IA possuem | Os dispositivos de IA possuem
free will livre arbitrio livre arbitrio

4 Al devices will experience | Os aparelnos de 1A terdo | Os dispositivos de IA possuem
emotions experiéncias emocionais emocdes

Fator | Resisténcia (Zhou et al., 2010; Sivathanu, 2019)

1 Digital payment systems | O sistema de pagamento digital | Os dispositivos de 1A sdo

are simple to learn

é simples de aprender

simples de aprender
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2 It is easy to interact with | E facil de interagir com | E  facil  interagir  com
digital payment systems sistemas de  pagamentos | ferramentas de IA
digitais
3 Digital payment systems | Sistemas de  pagamentos | Os dispositivos de IA s&o
are simple to use | digitais sd8o simples de usar | simples de utilizar
proficiently proficientemente
4 I am doubtless and | Nédo tenho dlvidas e me sinto | Quando uso ferramentas de 1A
confident when I am doing | confiante  quando  estou | ndo tenho dividas e me sinto
utilizando confiante
Fator | Expectativa de desempenho (Gursoy et al., 2019; Lu et al., 2019; Gansser e Reich, 2021)
1 The use of products inthe | O wuso de produtos em | Minha produtividade aumenta
MO/HH/HA that contain | MO/HH/HA que contém IA | quando utilizo ferramentas de
Als increases productivity. | aumentam a produtividade 1A
2 I find products in the | Eu acho que os produtos em | Encontro bens e servicos Uteis
MO/HH/HA that contain | MO/HH/HA que tenham IA | para utilizar no meu cotidiano
Als useful in everyday life. | s@o Uteis nas nossas vidas no | através das ferramentas de IA
dia a dia
3 Al devices are more | Aparelhos de IA sdo mais | Dispositivos de IA sdo mais
accurate with less human | acertivos com menos erros do | precisos e com menos erros do
errors que humanos que humanos
4 Al devices provide more | Aparelhos de IA promovem | As informacfes fornecidas
consistent service than | mais consisténcia no servico | pelos dispositivos de 1A sdo
human beings do que humanos mais consistentes do que as
passadas por seres humanos
Fator | Expectativa de esfor¢o (Gursoy et al., 2019; Lu et al., 2019)
1 Using Al devices takes too | Usar aparelhos de IA tomam | Usar dispositivos de 1A
much of my time muito do meu tempo consome muito do meu tempo
2 Working with Al devices is | Trabalhar com aparelhos de IA | E dificil entender e usar
so difficult to understand | é dificil de entender e utilizar | ferramentas de IA para realizar
and use in services os aparelhos compras on-line
3 It takes me too long to learn | Demoro muito para aprender a | Demoro muito para aprender a
how to interact with Al | utilizar e interagir com | interagir com dispositivos de
devices aparelhos de 1A 1A
Fator | Emocao (Gursoy et al., 2019; Lu et al., 2019)
1 Bored-relaxed Entediado-relaxado Entediado-relaxado
2 Malancholic-contented Melancélico-contente Melancélico-contente
3 Despairing-hopeful Desesperan¢oso-esperangoso Desesperan¢oso-esperangoso
4 Unsatisfied-satisfied Insatisfeito-satisfeito Insatisfeito-satisfeito
5 Annoyed-pleased Né&o contente-Contente N&o contente-Contente
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Fator

Disposicdo em aceitar o uso de ferramentas de 1A no processo de compra (Venkatesh et
al., 2019; Gursoy et al., 2019; Lu et al., 2019; Mclean, Osei-Frimpong e Barhorst, 2021;

Nikhashemi et al., 2021)

I am willing to receive Al

device services

Estou disposto a receber

servicos de 1A

Estou disposto em receber em
minha residéncia e testar um
produto recomendado por uma
1A

The provided feature/s of
augmented reality on this
app helped me to better

evaluate the products

Os recursos de realidade
aumentada fornecidos neste
aplicativo me ajudaram a

avaliar melhor os produtos

Os recursos das ferramentas de
IA me ajudam a avaliar melhor

0s bens e servicos

I am likely to interact with

Al devices

Estou mais sugestiva a

interagir com aparelhos de I1A

Estou mais sugestivo a
interagir/usar cada vez mais

ferramentas de 1A

Completing brand related

tasks with the voice
assistant makes my life

easier.

Concluir tarefas relacionadas a
marca com o assistente de voz

facilitam a minha vida

Concluir tarefas do cotidiano
com ferramentas de IA facilita
minha vida

Fator

Objecdo em aceitar o uso de ferramentas de IA no processo de compra (Venkatesh et al.,
2019; Gursoy et al., 2019; Lu et al., 2019; Mclean, Osei-Frimpong e Barhorst, 2021)

The

processed in a less

information is

humanized manner

A informagdo é processada de

uma forma menos humana

Acredito que as informacdes
processadas por uma IA sdo

pouco humanizadas

I prefer human contact in

service transactions

Eu prefiro contato humano em

servigos de transacdes

Ao realizar uma compra
prefiro contato humano do que

comuma lA

People need emotion
exchange during service

transactions

Pessoas precisam de troca
emocionais durante 0s servicos

de transacgdes

Preciso sentir emogdes ao

realizar uma compra on-line

I am concerned that the
voice assistant collects too
much information about

me

Estou preocupado que o©
assistente de voz colete muitas

informagdes sobre mim

Fico preocupado que as

ferramentas de |A colete

muitas informacdes sobre mim
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APENDICE E — Termo de consentimento livre e esclarecido da pesquisa quantitativa

Pesquisa sobre o Comportamento do
Consumidor no Processo de Compra e a
Influéncia das Ferramentas de
Inteligéncia Artificial

Vocé/Sr./Sra. esta sendo convidado (a) a participar, como voluntério (a), da pesquisa
intitulada “0i, Como Posso Ajudar? Comportamento do Consumidor no Processo de
Compra e a Influéncia das Ferramentas de Inteligéncia Artificial”, da Universidade Federal
da Paraiba (UFPB), sob a orientacdo da professora Dra. Renata Francisco Baldanza.

0 estudo tem por objetivo examinar a influéncia e potenciais mudangas de
comportamento dos consumidores, para usar ferramentas de inteligéncia artificial na sua

jornada de compra.

Sua participagdo € voluntaria e vocé podera retirar seu consentimento apds o fim da
sessdo ou a gualguer momento, sem que isso lhe traga nenhum prejuizo ou penalidade.

Ademais, ressalto ndo haver, afirmativas certas ou erradas, apenas gostariamos de
conhecer sua opinido em relagdo ao que serd perguntado. A sua participagio ird contribuir
para o aprofundamento sobre a tematica e sucesso do estudo.

0 tempo médio para resolugdo do questiondrio & de: 7 minutos.

Ao clicar em continuar/préxima, vocé autoriza os pesquisadores envolvidos nesta
pesquisa a utilizarem os dados deste formulario para fins académicos. Logo, as
informacgées prestadas serdo sigilosas e sua privacidade serd mantida através da ndo-

identificacdo do seu nome.

Em caso de duvidas ou maiores esclarecimentos, entre em contato pelo seguinte
endereco eletrénico: Wallysson Medeiros (wallyssonk@gmail.com)

Desde ja, agradecemos o seu interesse em contribuir com esse estudo.

&

Proxima Limpar formulario
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APENDICE F — Parte do questionario aplicado no survey com os participantes da pesquisa
quantitativa

Gostariamos de conhecer um pouco sobre o seu comportamento no processo de compra e
como as ferramentas de inteligéncia artificial te influenciam.

Para isso, por gentileza, indique o grau de concordancia em relagdo as afirmativas a seguir,
considerando 1 para (discordo totalmente); 2 para (discordo); 3 para (discordo
parcialmente); 4 para (ndo concordo e nem discordo); 5 para (concordo parcialmente); 6
para (concordo) e 7 para (concordo totalmente).

0 uso de ferramentas de inteligéncia artificial (como alexa, siri, google assistente, *
chatbot, realidade aumentada, sistema de recomendagio, etc) € valorizado no
meu circulo familiar e de amigos

1 2 3 4 9 5] 7

Discordo totalmente O O O O O O O Concordo totalmente

As pessoas ao redor, me estimulam a usar ferramentas de inteligéncia artificial *

1 2 3 4 5 6 7

Discordo totalmente o o O o O O O Concordo totalmente

Acho que as ferramentas de Inteligéncia artificial estdo na moda *

1 2 3 4 2 6 7

Discordo totalmente O O O O O O O Concordo totalmente

Passo uma imagem mais profissional para a sociedade ac usar ferramentas de  *
inteligéncia artificial

1 2 3 4 5 6 7

Discordo totalmente O O O O O O O Concordo totalmente
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APENDICE G — Questionario para identificacdo do estagio de mudanca do comportamento

do consumidor

Qual seu grau de satisfagdo em relagdo a 1 Insatisfeito

forma com que vocé tem utilizado ferramentas de | 2 Pouco satisfeito

inteligéncia artificial no seu processo de compra 3 Nem satisfeito, nem insatisfeito
4 Satisfeito

5 Muito satisfeito

Vocé possui intencdo em modificar o modo como | 0 N&o
vocé vem usando as ferramentas de inteligéncia | 1 Sim

artificial no processo de compra?

Quando pretende colocar em pratica as 1 Em até 1 més
mudangas que julga necessarias? 2 Dentro de 1 a 2 meses
3 Dentro de 3 a 6 meses
4 Em mais de 6 meses

5 Néo sei

Ha quanto tempo vocé possui este nivel de | 1 Ha mais de um ano
satisfacdo com o uso de ferramentas de inteligéncia | 2 H& menos de 1 ano

artificial no seu processo de compra?
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