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RESUMO

O avango tecnologico tem transformado a dindmica organizacional, incentivando empresas a
adotarem solugdes inovadoras para obter vantagem competitiva. Dentre essas solugdes, a
inteligéncia artificial (IA) destaca-se pela capacidade de oferecer respostas eficientes em tempo
reduzido, tornando-se um foco de interesse crescente. Esta pesquisa objetiva identificar os
fatores que mais influenciam a adog¢ao da IA para automagao de processos, a partir de um
modelo tedrico desenvolvido com base na teoria unificada de aceitacdo e uso da tecnologia
(UTAUT). O modelo proposto foi refinado e operacionalizado por meio de um instrumento de
coleta de dados validado, direcionado a profissionais de organizagcdes que adotam ou
consideram adotar a IA em seus processos. A pesquisa, de natureza quantitativa, utilizou
modelagem de equagdes estruturais (SEM) para analisar as relacdes entre constructos
preditores, moderadores e a intencdo comportamental de adogdo de IA. A coleta de dados
envolveu 200 respondentes, e os dados foram analisados sem identifica¢do de valores ausentes
ou outliers, assegurando a robustez das andlises. A validagdo do modelo de medi¢do indicou
altos indices de validade convergente, discriminante e confiabilidade dos constructos. Dentre
os quatro modelos estruturais testados, o modelo estrutural 1, sem efeitos moderadores,
mostrou-se o mais robusto, explicando 77,7% da variancia da ‘intengdo comportamental’. Os
constructos ‘confianca na tecnologia’ (B = 0,351), ‘expectativa de desempenho’ (f = 0,184) e
‘inovatividade pessoal’ (B = 0,182) foram os principais preditores identificados. Os resultados
contribuem para a compreensao aprofundada do fendomeno da adocdao de IA, oferecendo
subsidios para priorizagdo de iniciativas estratégicas em organizagdes que buscam implementar
essa tecnologia. Além disso, a pesquisa propde um modelo tedrico adaptado ao contexto da [A
no Brasil, com um instrumento validado que pode ser replicado em estudos futuros. Limitagdes
como a amostra focada no mercado segurador sugerem a ampliagdo do escopo em pesquisas
subsequentes. Esse trabalho apresenta contribuicdes tedricas e praticas relevantes, auxiliando
gestores a compreenderem os fatores determinantes da ado¢do de IA e a maximizar os
beneficios dessa inovagao tecnologica.

Palavras-chave: inteligéncia artificial; adogdo de tecnologia; automagdo de processos;
UTAUT; seguradoras de automoveis no Brasil.



ABSTRACT

Technological advancements have been transforming organizational dynamics, encouraging companies
to adopt innovative solutions to gain competitive advantage. Among these solutions, artificial
intelligence (Al) stands out for its ability to deliver efficient responses in a reduced timeframe, becoming
a growing focus of interest. This research aims to identify and describe the factors that most influence
the adoption of Al for process automation, based on a theoretical model developed from the Unified
theory of acceptance and use of technology (UTAUT). The proposed model was refined and
operationalized through a validated data collection instrument targeted at professionals in organizations
that adopt or are considering adopting Al in their processes. This quantitative research employed
Structural Equation Modeling (SEM) to analyze the relationships between predictor constructs,
moderators, and the behavioral intention to adopt Al. The data collection involved 200 respondents, and
data were analyzed without identifying missing values or outliers, ensuring the robustness of the
analyses. The validation of the measurement model indicated high levels of convergent validity,
discriminant validity, and construct reliability. Among the four structural models tested, model 1,
without moderating effects, proved to be the most robust, explaining 77.7% of the variance in
‘behavioral intention’. The constructs ‘trust in Technology ( = 0.351), performance expectancy (B =
0.184), and ‘personal innovativeness’ (p = 0.182) were identified as the main predictors. The results
contribute to a deeper understanding of the phenomenon of Al adoption, offering insights into
prioritizing strategic initiatives in organizations seeking to implement this technology. Furthermore, the
research proposes a theoretical model adapted to the context of Al in Brazil, supported by a validated
instrument that can be replicated in future studies. Limitations such as the sample focused on the
insurance market suggest the need to expand the scope in subsequent research. This work presents
relevant theoretical and practical contributions, aiding managers in understanding the key factors
influencing Al adoption and maximizing the benefits of this technological innovation.

Keywords: artificial intelligence; technology adoption; process automation; UTAUT,;
automobile insurers in Brazil.
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1 INTRODUCAO

Muitas organizagdes iniciaram ou aceleraram o processo de transformacdo digital nos anos
recentes, em parte, por conta do rapido advento tecnoldgico e da crescente disponibilidade de
infraestrutura. Essa pauta é considerada importante para competitividade, pois esta
frequentemente associada ao aumento da produtividade e & inovagdo (Chapuis et al., 2024).
Fitzgerald et al. (2013) argumentam que ha trés principais vantagens desse fenémeno para as
organizacg0es: (1) simplificar operaces, (2) melhorar a experiéncia do cliente e (3) gerar novos
modelos de negocios. Albertin e Albertin (2021) concordam que a aplicacdo de tecnologias
digitais permite realizar operagdes de maneira nova, diferente e melhor, o que gera valor tanto

para os clientes quanto para as empresas.

Estudos indicam que, desde a década de 1980, aproximadamente 50% de todos 0s novos
investimentos nas organizagdes tém sido direcionados para tecnologia da informacédo (TI), e
essa tendéncia continua a crescer, com projecbes de que a transformacdo digital podera
potencialmente adicionar US$13 trilhdes a economia global até 2030 (Chapuis et al., 2024).
Uma pesquisa com 1.559 executivos revelou que 78% acreditam que esse processo

transformacional sera o principal foco para suas organizac6es (Fitzgerald et al., 2013).

Nesse cenario, a inteligéncia artificial (1A) se destaca como peca importante na transformacao
digital. Impulsionada por investimentos globais que ultrapassaram US$154 bilhGes em 2023, o
que representa um crescimento de 26% em relacdo ao ano anterior (Gartner, 2024), essa
tecnologia tem provocado mudancas nos modelos de negdcios e gerado novas oportunidades.
Mais do que apenas aumentar a eficiéncia operacional, a IA se posiciona como um motor de
desenvolvimento de solugdes, permitindo a personalizacdo em massa de servigos e o advento
de solucGes preditivas e automatizadas (Lee, 2019). Setores como salde, varejo e financas estdo
entre 0s mais impactados, com reformulacdo de processos para reduzir custos e melhorar a
precisao das operacdes (Tegmark, 2019). Como resultado, a A ndo apenas representa um salto
tecnoldgico, mas impulsiona empresas para que estejam preparadas para lidar com seus

impactos e explorar suas multiplas possibilidades (Russell, 2021).

No entanto, o éxito da transformacédo digital e, particularmente, da obtencdo dos resultados
potenciais da IA depende da adocdo dessa tecnologia por parte dos funcionarios em suas
atividades dentro das organizacdes. Esse processo pode ser desafiador devido a complexidade

e a novidade dos sistemas baseados em IA (Venkatesh, 2021). A resisténcia a adocéo de novas
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tecnologias, muitas vezes causada pela falta de compreensédo ou pela percepc¢édo de opacidade
dos modelos de IA, pode resultar no fracasso de até 72% das iniciativas digitais (Chapuis et al.,
2024; Venkatesh, 2021). Por esse motivo, é oportuno compreender os fatores que influenciam
a adogéo de IA dentro das organizagoes.

Especificamente em relacéo a adogdo da tecnologia, a Teoria Unificada de Aceitacdo e Uso de
Tecnologia (UTAUT) consolida elementos de oito modelos anteriores e, portanto, apresenta
contribuicdes tedricas e praticas significativamente melhores em relacdo aos modelos
precedentes. Enquanto esses modelos anteriores explicavam entre 17% e 51% da variacdo na
intencdo de adoc¢do e uso de tecnologia, a UTAUT consegue explicar até 70% dessa variacao
(Venkatesh et al., 2003).

Embora a UTAUT seja amplamente utilizada para avaliar a adogéo de diferentes tecnologias,
sua aplicacdo especifica para investigar a adocdo de ferramentas de IA ainda € um campo em
desenvolvimento. A complexidade dos algoritmos de IA, a opacidade dos modelos e a
automatizacao de processos decisorios exigem uma adaptacdo da UTAUT para capturar melhor
as particularidades dessa tecnologia (Venkatesh, 2021). Assim, a principal contribuicdo tedrica
desse trabalho é a adaptacdo da UTAUT para o contexto especifico da IA com vistas a
identificacdo dos fatores que mais influenciam a adocdo dessa tecnologia para automacao de

processos.

Por sua vez, o setor de seguros emerge como um setor relevante para a aplicacdo da IA, dada
sua complexidade operacional e alta dependéncia de processos decisorios automatizaveis.
Mundialmente, esse setor movimentou aproximadamente EURG,2 trilhdes em prémios (venda
de apolices) em 2023, de acordo com Allianz Research (2024). O mesmo estudo mostra que
economias maduras, como a da América do Norte, destacam-se nesse cenario, concentrando
54,2% do volume mundial de apodlices emitidas em 2023. No Brasil, o setor de seguros
arrecadou R$209,58 bilhGes no primeiro semestre de 2024, o que significa um crescimento de

15,3% em comparagdo com 0 mesmo periodo do ano anterior (SUSEP, 2024).

Dentre os diferentes ramos do setor segurador, o0 de automoveis destaca-se como um dos mais
representativos, tanto em termos de volume de prémios quanto na sua relevancia para a
operacao das seguradoras. Em 2023, o mercado mundial de seguros de automoveis movimentou
cerca de EUR?2 trilhdes. Nos Estados Unidos, esse tipo de seguro tem uma penetragéo elevada,

refletindo 54,2% do volume total de prémios (venda de apdlices). No Brasil, em 2023, os
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prémios relacionados a seguros de automdveis representaram 48% dos prémios totais no pais,

reforcando a importancia desse tipo de cobertura (Allianz Research, 2024).

Segundo a Accenture (2023), 75% das seguradoras brasileiras estdo em busca de solucdes
baseadas em IA para diversificar seus portfélios e aumentar a inovagdo. Além disso, 54% dos
diretores de tecnologia desse setor estdo priorizando investimentos em IA com foco em otimizar
processos e melhorar a experiéncia do cliente (Gartner, 2024). No contexto especifico do setor
de seguros de automoveis, a IA tem sido progressivamente adotada. Porém, estudos recentes
indicam que a maioria das pesquisas sobre A em seguros se concentra em areas como detec¢ao
de fraudes e precificagdo, o que abre possibilidade de investigacdes mais aprofundadas sobre
os fatores que influenciam a adocéo de IA para automacdo de processos criticos, como, por
exemplo, o de gestdo de sinistros (Barcelos e Santos, 2023). A IA promete transformar
significativamente o setor de seguros, com estimativas sugerindo que, entre 10% e 55% dos
processos, como subscrigdo e gestao de sinistros, serdo automatizados até 2040, sendo a IA uma
peca-chave nesse processo (Chapuis et al., 2024).

Assim, a proposicdo da adaptacdo da UTAUT para a IA sera aplicada, especificamente no
processo de gestdo de sinistros em seguradoras de automdveis no Brasil. Além disso, a partir
da identificacdo dos fatores que mais influenciam a adogdo dessa tecnologia, pretende-se
contribuir com recomendacdes para que gestores possam priorizar iniciativas a fim de facilitar

sua adocao dentro das organizagoes.

Nesse sentido, a questdo de pesquisa que orienta esse estudo é: quais sdo os fatores que mais
influenciam a adoc¢do de inteligéncia artificial para automacdo do processo de gestdo de

sinistros em seguradoras de automoveis no Brasil?

Buscando responder a essa questdo, o objetivo geral desse trabalho é: identificar os fatores que
mais influenciam a adocéo de inteligéncia artificial para automacéo do processo de gestdo de

sinistros em seguradoras de automoveis no Brasil.
Este objetivo geral foi desdobrado em trés objetivos especificos:

OEL: Descrever, por meio da literatura, quais sdo os fatores (independentes, dependentes e

moderadores) de adocdo de IA para automacao de processos em organizagoes;

OEZ2: Descrever, por meio da literatura, as relacdes entre os fatores (independentes, dependentes
e moderadores) na adocao de IA para automacao de processos em organizagoes; e
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OE3: Propor um modelo conceitual e um instrumento de coleta de dados para identificar os

fatores que mais influenciam a adoc¢éo de 1A para automacéo de processos em organizacoes.

1.1. Estrutura da dissertagdo

Esta dissertacdo esta estruturada de maneira a oferecer uma avaliacdo sobre adocao de IA para
automac&o do processo de gestdo de sinistros em seguradoras de automdveis no Brasil, e esta
dividida em capitulos que exploram desde os fundamentos tedricos até a aplicagdo empirica dos

conceitos estudados.

O Capitulo 2, Referencial Teobrico, apresenta uma revisao das teorias de adog¢do tecnoldgica,
destacando o desenvolvimento e a evolucdo do modelo UTAUT. O capitulo explora a
aplicabilidade desses modelos revisando a literatura para identificar como foram adaptados para
diferentes contextos tecnolégicos e setoriais. Além disso, apresenta uma analise dos constructos
do modelo UTAUT, e as respectivas adaptacOes para abordar especificamente a adocao de IA.
A partir dessa analise, um modelo conceitual é apresentado, integrando constructos e fatores

mediadores identificados como criticos para o contexto de IA.

O Capitulo 3, Procedimentos Metodologicos, apresenta a metodologia empregada para testar o
modelo conceitual proposto. Nele, sdo descritos o delineamento da pesquisa de campo, as
estratégias de coleta de dados, os instrumentos de pesquisa utilizados e os métodos estatisticos
aplicados para andlise. Em particular, foi utilizada a Modelagem de Equacdes Estruturais com
Minimos Quadrados Parciais (PLS-SEM), uma abordagem robusta e amplamente recomendada
para pesquisas exploratorias e modelos complexos. Além disso, o capitulo aborda os critérios
de selecdo da amostra, o calculo amostral e o procedimento de coleta de dados, garantindo

transparéncia e alinhamento as melhores praticas metodolégicas.

Os resultados da pesquisa empirica e sua analise a luz do modelo conceitual desenvolvido sdo
apresentados no Capitulo 4, Resultados e Analises. A analise inicia-se com a avaliacdo e
refinamento do modelo de medicéo, utilizando o PLS-SEM, garantindo validade convergente,
discriminante e confiabilidade dos constructos. Em seguida, s&o apresentados os resultados do
modelo estrutural, incluindo os coeficientes de caminho (), significancia estatistica e métricas
de ajuste global, como Rz e BIC. O capitulo discute como é que os achados se alinham ou
divergem das teorias existentes, em particular a UTAUT e suas extensdes. Por fim, sdo

exploradas as implicacOes tedricas e praticas desses resultados, destacando como é que eles
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podem orientar a adocdo de IA em organizacGes e contribuir para avancos na literatura e nas

estratégias corporativas.

O Capitulo 5, Consideracdes Finais, sintetiza os principais achados da pesquisa, destacando 0s
fatores criticos que influenciam a adocdo de 1A no contexto organizacional. S&o discutidas as
implicacOes tedricas, como 0 avango no entendimento das relagbes entre 0s constructos
analisados, e praticas, com recomendacg0es para a aplicacdo dos resultados no setor de seguros
e em outras industrias. Além disso, o capitulo aborda as limitacdes metodologicas e contextuais
do estudo, reconhecendo suas restri¢des e propondo dire¢des para futuras pesquisas que possam

aprofundar e expandir os insights apresentados.

As referéncias utilizadas sdo apresentadas ao final do texto. Anexos e apéndices compdem a

parte final desta dissertagéo.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Este capitulo apresenta uma revisao das teorias de adocdo de tecnologia, com destaque para o
desenvolvimento da UTAUT, o que inclui diferentes contextos tecnolégicos. Além disso,
apresenta as adaptacdes necessarias para abordar especificamente a adogdo de IA. A partir dessa
base, € apresentado um modelo conceitual que integra constructos adaptados para o contexto
da IA.

2.1. Adocao de tecnologia

A adocdo tecnologica é um fendmeno multidisciplinar que se beneficia das contribuicdes das
ciéncias da computacdo, psicologia, sociologia e administracdo, e reflete a complexidade e a
diversidade dos fatores que influenciam a aceitacdo e o uso de novas tecnologias por parte do
usuario (Venkatesh et al., 2003). A apresentacdo da adog¢do de tecnologia sera dividida em duas
partes: na primeira, uma visdo geral das principais teorias, de 1975 até 2003, com destaque para
o surgimento da UTAUT; na segunda parte, a evolucéo e as varias versdes da UTAUT, de 2003

até 2022, com adaptac6es do modelo as mudangas tecnoldgicas ao longo do tempo.

2.1.1. Viséo geral das principais teorias de 1975 a 2003

Os estudos da adocéo de tecnologia tém evoluido a partir de diferentes lentes tedricas ao longo
das ultimas décadas e, usualmente, adotam como ponto de partida os trabalhos de Fishbein e
Ajzen em 1975, com a Theory of Reasoned Action (TRA). A TRA enfatiza que o
comportamento do usuario diante da tecnologia é uma funcdo direta da ‘intengdo
comportamental’, que, por sua vez, é influenciada pela “atitude’ em relagdo ao comportamento
e pelas ‘normas subjetivas’ percebidas. A “atitude’ refere-se a avaliacdo, positiva ou negativa,
do uso da tecnologia, enquanto a ‘norma subjetiva’ diz respeito a percep¢do das expectativas
sociais. Essa teoria lancou as bases para estudos subsequentes sobre os fatores comportamentais
na adogdo de tecnologia, 0 que evidéncia a importancia das crengas, avaliacdes pessoais e

sociais no processo de decisdo (Venkatesh et al. 2003).

Em 1986, Bandura apresenta a Social Cognitive Theory (SCT), que foca no ‘aprendizado social’
e na ‘autoeficacia’ como fatores determinantes para a adogéo de tecnologia. Ha destaque para
0 ambiente social e a capacidade de aprender com a observagdo dos outros no processo de
adogdo tecnoldgica. A ‘autoeficacia’, ou a crenca na propria capacidade de executar uma tarefa,
é central para a SCT, pois influencia diretamente a confianca do usuario na ado¢éo e uso eficaz

da tecnologia. O autor argumenta que o comportamento humano é moldado por uma interacao
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reciproca continua entre fatores cognitivos, comportamentais e ambientais. Essa teoria destaca
o0 papel das expectativas de resultado e das influéncias sociais, 0 que sugere que as pessoas Sao
mais propensas a adotar tecnologias se acreditarem que tém a capacidade de usa-las e se

perceberem que havera apoio social para essa adocao (Bobsin et al., 2009).

Davis, em 1989, apresenta o Technology Acceptance Model (TAM), em que se destaca a
importancia da ‘utilidade percebida’ e da ‘facilidade de uso’ como determinantes da aceitacéo
tecnoldgica. A ‘utilidade percebida’ refere-se ao grau em que uma pessoa acredita que o uso de
uma tecnologia especifica ira melhorar seu desempenho no trabalho, enquanto a “facilidade de
uso’ é o grau em que uma pessoa acredita que usar uma tecnologia seré livre de esforco. Esse
modelo foi posteriormente expandido para contextos mais complexos, com incluséo de
elementos de ‘experiéncia’ e ‘voluntariedade’. Ele tem sido amplamente utilizado em diferentes

areas, desde sistemas de informacao a dispositivos moveis (Venkatesh et al., 2003).

O Model of PC Utilization (MPCU), proposto por Thompson, Higgins e Howell, em 1991, traz
uma perspectiva psicoldgica ao considerar a ‘experiéncia prévia’, as ‘consequéncias esperadas’,
a ‘autoeficécia’ e a ‘ansiedade’ em relacdo a tecnologia. A teoria destaca que a utilizacdo de
computadores é influenciada ndo apenas pela percepcao de facilidade e utilidade, mas também
pela ‘ansiedade’ em relacdo ao uso da tecnologia e pela ‘autoeficacia do usuario’ (Venkatesh
et al., 2003).

A Diffusion of Innovations Theory (DOI), de Rogers, desenvolvida desde a década de 1960,
explora como solugdes se disseminam entre individuos e organiza¢fes. Moore e Benbasat
(1991) refinaram essa teoria para estudar a aceitacdo individual de tecnologias, identificando
constructos centrais como ‘vantagem relativa’, que mede o grau em que uma Solugdo é
percebida como superior a anterior; ‘facilidade de uso’, que avalia o qudo simples ¢ o uso da
tecnologia; ‘imagem’, que reflete como a adogao da inovagao pode melhorar o status social do
usudrio; ‘visibilidade’, que considera a facilidade com que outros podem observar o uso da
tecnologia; ‘compatibilidade’, que avalia a consisténcia com valores e experiéncias anteriores;
‘demonstragao de resultados’, que indica a tangibilidade dos beneficios do uso da inovacéo; e
‘voluntariedade de uso’, que mede a percepcdo de uso voluntirio da tecnologia. Esses
constructos ajudam a compreender os fatores que influenciam a aceitacdo individual de novas
solucBes tecnologicas, enfatizando tanto caracteristicas da inovagdo quanto 0s processos sociais

associados a sua adogdo. (Venkatesh et al., 2003).
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Ajzen, também em 1991, expande a TRA ao incluir a ‘percepc¢éo de controle’ com a Theory of
Planned Behavior (TPB), que se refere a percepcao do usuario sobre a facilidade ou dificuldade
de adotar a tecnologia, considerando tanto fatores internos quanto externos. O autor argumenta
que, além da “atitude’ e da ‘norma subjetiva’, a ‘percepcao de controle’ sobre o comportamento
desempenha um papel determinante na formacao da ‘inten¢do comportamental’ e, finalmente,

no comportamento real (Venkatesh et al., 2003).

O Combined TAM-TPB Model (C-TAM-TPB), desenvolvido por Taylor e Todd, em 1995,
combinou elementos do TAM e da TPB ao integrar percepcdes de ‘utilidade’, “facilidade de
uso’ e ‘controle comportamental’, 0 que proporciona uma visdo holistica dos fatores que
influenciam a intencdo de usar tecnologia. Como resultado, essa combinagdo permite uma
previsdo mais precisa das intencdes comportamentais em comparagdo aos modelos individuais
(Bobsin et al., 2009).

Vallerand, em 1997, foca na ‘motivacdo intrinseca e extrinseca’ com o Motivational Model
(MM). Tanto impulsos internos quanto externos influenciam a decisdo de adotar novas
tecnologias. A ‘motivacdo intrinseca’ refere-se ao prazer e satisfacdo derivados do uso da
tecnologia em si, enquanto a ‘motivacdo extrinseca’ envolve recompensas externas, como
reconhecimento e beneficios tangiveis. O autor sugere que a ‘motivacao intrinseca’ pode levar
aum uso mais persistente e aprofundado da tecnologia, enquanto a ‘motivacéo extrinseca’ pode
impulsionar com mais énfase a adocao inicial (Venkatesh et al., 2003).

Finalmente, em 2003, Venkatesh et al. (2003) propéem a Unified Theory of Acceptance and
Use of Technology (UTAUT), que consolidou elementos de oito modelos anteriores em um
modelo unificado. A UTAUT integra quatro principais determinantes: (a) ‘expectativa de
desempenho’, (b) ‘expectativa de esforgo’, (C) ‘influéncia social’ e (d) ‘condi¢des facilitadoras’,
além de considerar moderadores como ‘género’, ‘idade’, ‘experiéncia’ e ‘voluntariedade’. As
atualizacbes subsequentes da UTAUT incluiram novos constructos e fatores mediadores,
tornando-a basilar para uma explicagdo mais robusta e abrangente dos fatores que influenciam

a adogéo de tecnologia (Blut et al., 2022).
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2.1.2. Desenvolvimento e evolucao dos modelos da UTAUT — de 2003 a 2022

Este subcapitulo descreve a evolucdo da UTAUT de 2003 a 2022, detalhando como é que o

modelo foi expandido e refinado para abordar as novas dindmicas tecnolégicas e contextuais.

2.1.2.1. UTAUT 1 (2003)

Ao implantar uma metodologia longitudinal em quatro organizacdes ao longo de seis meses,
Venkatesh et al. (2003) compararam empiricamente oito modelos de adocédo de tecnologia, em
que os resultados iniciais explicaram entre 17% e 51% da variancia de inten¢do de adocdo e
uso de tecnologia dos usuérios. Com essas descobertas, os autores desenvolveram a UTAUT 1,
que sintetizou os elementos-chave desses modelos e aumentou a capacidade explicativa para
até 70%, o que a habilita a um modelo melhor em relacdo aos existentes (Venkatesh et al.,
2003).

A UTAUT 1 define quatro determinantes principais de adocao de tecnologia: (a) ‘expectativa
de desempenho’, (b) ‘expectativa de esfor¢o’, () ‘influéncia social’ e (d) ‘condi¢des
facilitadoras’. Além disso, 0 modelo considera moderadores como (e) ‘idade’, (f) ‘género’, ()
‘experiéncia’ e (h) ‘voluntariedade de uso’, que podem influenciar a forca das relacGes entre os
determinantes e as inten¢Ges e/ou uso da tecnologia, conforme Figura 1, a seguir (Venkatesh et
al., 2003).

Figura 1: O modelo conceitual UTAUT 1
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Fonte: Venkatesh et al. (2003).
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2.1.2.2. UTAUT 2 (2012)
Venkatesh, Thong e Xu (2012) apresentam a UTAUT 2, uma adaptacdo desenvolvida

especificamente para a esfera do consumidor e que representa um avanco significativo ao
modelo UTAUT 1. Os autores identificaram que, enquanto a UTAUT 1 era robusta em
contextos organizacionais, a adaptacdo para o contexto do consumidor exigia que, além dos 4
constructos originais da UTAUT 1 — (a) ‘expectativa de desempenho’, (b) ‘expectativa de
esfor¢o’, (€) ‘influéncia social’ e (d) ‘condigdes facilitadoras’ — fossem incorporados fatores
diretamente relevantes para experiéncias pessoais e didrias dos usuarios: (e) a ‘motivagdo
hedonica’, definida como o prazer derivado do uso de tecnologia; (f) o ‘valor do preco’, que
considera os beneficios em relagdo aos ‘custos’; e (g) 0 ‘habito’, que descreve 0 uso automatico
da tecnologia. Os moderadores (h) ‘idade’, (i) ‘género’ e (j) ‘experiéncia’ foram mantidos,
enguanto o moderador ‘voluntariedade de uso’ foi removido nessa versdo, pois, considerando
que o usuario final adquire a solucdo tecnoldgica por vontade propria, a ‘voluntariedade de uso’
ja estd implicita (Venkatesh, Thong e Xu, 2012). O estudo longitudinal realizado para testar a
UTAUT 2, envolvendo consumidores de internet mével, mostrou que essas adi¢gdes permitiram
ao modelo explicar até 74% da variacao na ‘inten¢do comportamental’, destacando a relevancia
dos novos constructos, especialmente a ‘motivagdo hedonica’, em contextos de consumo em

que a satisfacdo pessoal desempenha um papel critico.

Figura 2: O modelo conceitual UTAUT 2
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Vale destacar que a UTAUT 2 foi desenvolvida com o objetivo de avaliar a adocdo de
tecnologia por parte do consumidor final, em contraste com a UTAUT 1, que foca na adogéo
de tecnologias por funcionarios em ambientes organizacionais. Por essa razdo, todas as
extensdes apresentadas a seguir derivam da UTAUT 1 e ndo representam uma continuidade da

UTAUT 2, como poderia ser comumente assumido.

2.1.2.3. UTAUT extensao (2016)

Nessa extensdo, Venkatesh, Thong e Xu (2016) se voltam novamente para o fenbmeno da
adocdo tecnoldgica em organizacGes (e nao por parte do consumidor final). Por meio de uma
revisdo sistematica de literatura, os autores revisitam e expandem a UTAUT 1, incorporando
andlises criticas e apontando direcdes para futuras pesquisas. A anélise tedrica revelou trés
limitacOes principais na literatura da UTAUT: (1) a predominancia de aplicacbes que nédo
testam completamente os efeitos moderadores propostos, (2) a falta de explora¢do de novos
mecanismos enddgenos e exdgenos e (3) uma insuficiente incorporacédo de fatores culturais e
contextuais. Assim, além dos 4 constructos originais da UTAUT 1 — (a) ‘expectativa de
desempenho’, (b) ‘expectativa de esforgo’, () ‘influéncia social’ e (d) ‘condigdes facilitadoras’
— 0s autores orientam que (e) novos mecanismos exogenos e endogenos, e (f) moderadores,
sejam incorporados. Cabera a cada pesquisador identificar os constructos mais adequados ao
fendmeno que deseja avaliar. E assim, apresentaram um modelo conceitual estendido, conforme

Figura 3, a sequir. (Venkatesh, Thong, e Xu, 2016).

Figura 3: O modelo conceitual UTAUT estendido 2016
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2.1.2.4. UTAUT - Extensdo para adogao de 1A (2021)

Em 2021, Venkatesh (2021) explorou como a UTAUT 1 poderia contribuir para o estudo de
adocdo de ferramentas de IA dentro das organizac6es, com destaque para fatores especificos ao
contexto dessa tecnologia. Além dos 4 constructos originais, sdo propostos fatores que podem
influenciar negativamente sua adogdo por parte dos funcionarios, como (e) ‘caracteristicas
individuais’, (f) ‘caracteristicas tecnoldgicas’, (g) ‘caracteristicas ambientais’ e (h)
‘intervencdes’. Dentre os obstaculos identificados, estdo (a) a opacidade dos modelos de 1A
(também referenciado como caixa-preta), que pode reduzir a confianca dos usuérios e (b) o

potencial para erros significativos do modelo, como mostra a Figura 4, a seguir.

Dado o papel central que a ‘confianc¢a na tecnologia’ desempenha na superacéo desses desafios,
esse estudo ira se aprofundar nesse constructo, reconhecendo-a como um fator essencial para
mitigar os impactos negativos da opacidade e de erros iniciais percebidos. A andlise desse
constructo serd importante para compreender como € que 0s aspectos tecnoldgicos, humanos e
organizacionais interagem na adogdo de tecnologias de IA, contribuindo para um modelo

tedrico mais robusto e aplicavel ao contexto corporativo.

Figura 4: O modelo conceitual UTAUT para adogéo de 1A
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2.1.2.5. UTAUT - Extensdo para novos fatores independentes (2022)

Em 2022, Blut et al. (2022), conduziram uma meta-analise abrangente, revisando 25.619
tamanhos de efeito (medida estatistica usada para quantificar a magnitude de uma relacao entre
variaveis) reportados por 737.112 usuarios em 1.935 amostras independentes. O estudo sugere
que, apesar da popularidade da UTAUT, existem lacunas significativas que precisam ser
abordadas para manter o modelo relevante em contextos tecnoldgicos e culturais em evoluc&o.
Dentre as propostas, os autores sugerem a inclusdo de novos fatores independentes, como (a)
‘compatibilidade’ tecnologica, (b) ‘inovatividade pessoal’, (€) ‘educagdo’ do usuario e (d)
‘custos’ da tecnologia, além de considerar novos moderadores como (e) ‘tipos de tecnologia’,
(f) “cultura’ e (g) ‘controles’, como mostra a Figura 5, a seguir. Essas extensdes visam aprimorar

o potencial de generalizacédo e a precisdao do modelo em diferentes cenarios.

Figura 5: O modelo conceitual UTAUT estendido 2022
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2.2. Fatores de adocgdo de tecnologia IA em organizac6es

Este subcapitulo examina os principais fatores que influenciam a ado¢&o de 1A para automacéo
de processos em organizacdes. A selecdo desses fatores foi baseada na evolucdo do modelo
UTAUT e suas extensdes ao longo dos anos, sendo amplamente fundamentada no modelo
conceitual estendido de Blut et al. (2022), com as adaptagdes necessarias para 0 contexto

especifico da adogdo de I1A.

Os constructos fundamentais da UTAUT, (a) ‘expectativa de desempenho’, (b) ‘expectativa de
esfor¢o’, (¢) ‘influéncia social’ e (d) ‘condigdes facilitadoras’, foram mantidos por constituirem
a base tedrica consolidada para estudos de adocao tecnoldgica. Além disso, foram incorporados
fatores adicionais identificados nas extensdes do modelo, como (e) ‘valor do prego’, (f) ‘custos’,
(g) ‘compatibilidade’, (h) ‘inovatividade pessoal’ e (i) ‘educa¢ao’, todos apontados por Blut et

al. (2022) como relevantes para a adogéo de tecnologia em ambientes organizacionais.

Um fator de destaque nesse estudo ¢ (j) ‘confianga na tecnologia’, identificado por Venkatesh
et al. (2021) como um dos principais determinantes na aceitacao de IA. Esse constructo, ausente
no modelo estendido de Blut et al. (2022), foi incluido nesta pesquisa como uma contribui¢do
original, considerando seu impacto especifico na adocdo de tecnologias baseadas em
inteligéncia artificial.

A adaptacao ao contexto organizacional também levou a exclusdo de fatores como ‘motivagao
hedodnica’ e ‘habito’, que sdo mais pertinentes ao uso de tecnologia pelo consumidor final e
apresentam menor aplicabilidade em cenarios corporativos. Além disso, dois moderadores,
‘caracteristicas individuais’ e ‘cultura’, serdo analisados para avaliar sua influéncia sobre a
relacdo entre os fatores independentes e a intencdo de adotar IA. No entanto, como essa
pesquisa possui carater exploratério, o foco principal serd nos fatores independentes, que
desempenham um papel central na formagdo da ‘intencdo comportamental’. A andlise da
moderacdo serd complementar, uma vez que, no contexto estudado, o uso do software de 1A é

obrigatorio, o que pode minimizar o impacto desses moderadores.

Dessa forma, esse subcapitulo discute a interconexdo entre esses fatores e sua influéncia na
‘intencdo comportamental’ de adotar tecnologias de TA para automacdao de processos em

organizagoes.
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2.2.1. Fatores dependentes

Este subcapitulo apresenta os fatores dependentes, que representam 0s constructos

influenciados pelos fatores independentes e fatores moderadores.

2.2.1.1. Intencdo comportamental

A ‘inten¢do comportamental’ € a for¢a que impulsiona o usuario a adotar e usar uma tecnologia,
sendo o preditor-chave da aceitacdo tecnoldgica (Venkatesh et al., 2003). Segundo Bharti et al.
(2023), a intencéo de clientes bancarios na India de adotar 1A é fortemente influenciada pela
percepcao de beneficios tangiveis e eficacia. No setor educacional, Lee e Kim (2022) mostram
qgue a intencdo dos educadores de usar plataformas de realidade virtual é moldada pela
percepcao de ‘utilidade’ e ‘facilidade de uso’. Em saude, Fan et al. (2020) destacam que a
confianca nas capacidades da 1A e o suporte institucional sdo determinantes para a ado¢do de
sistemas de suporte a decisdo médica. Hasija e Esper (2022) revelam que, em logistica
hospitalar, além dos beneficios percebidos, a ‘cultura organizacional’ e o apoio a inovagdo
fortalecem a intencdo de adotar IA. Assim, a ‘intengdo comportamental’ é essencial para prever
a adocao e uso de tecnologia, sendo um dos principais fatores para organizagcdes que buscam

integrar novas solugdes em suas operagoes.

2.2.1.2. Comportamento de uso

O ‘comportamento de uso’ refere-se a forma como um individuo utiliza a tecnologia na pratica
e é o resultado das influéncias descritas no modelo UTAUT (Venkatesh et al., 2003), sendo
uma métrica singular para avaliar o sucesso da integracdo de novas tecnologias, indicando nao
apenas aceitacdo, mas também a adocédo efetiva nas operagdes cotidianas. Segundo Maruping
et al. (2017), o ‘comportamento de uso’ ndo se limita ao inicio do uso de uma tecnologia, mas
também a sua utilizacdo continua e eficaz ao longo do tempo, sendo o suporte e capacitagdo
essenciais para essa manutencdo. Sujati, Yudoko e Okdinawati (2023) mostram que, no setor
de mineracdo, o uso continuo de aplicativos moveis é sustentado por atualizagfes regulares e

suporte técnico.

O ‘comportamento de uso’ ¢ frequentemente medido em pesquisas longitudinais, que
acompanham o uso ao longo de diferentes periodos para capturar dindmicas de aceitagdo e
manutenc¢do tecnologica. Como esse trabalho adota um delineamento transversal, que coleta
dados em um unico momento no tempo, o principal preditor de aceitacdo tecnoldgica sera a

‘intencdo comportamental’.



31

2.2.2. Fatores independentes

Este subcapitulo apresenta os fatores independentes, que exercem influéncia sobre os fatores

dependentes no modelo conceitual.

2.2.2.1. Expectativa de desempenho

A ‘expectativa de desempenho’, refere-se a crenca de que o uso de uma tecnologia resultard em
melhoria no desempenho do trabalho (Venkatesh et al., 2003). Segundo Almagrashi et al.
(2016), pequenas e médias empresas na Malasia veem o social commerce como uma ferramenta
para melhorar o desempenho nos negécios, enquanto Alwaishi e Snéasel (2013) mostram que a
expectativa de ganhos em produtividade e eficiéncia é fundamental para a adogéo de tecnologia.
No contexto da IA, Fan et al. (2020) destacam que profissionais de saude esperam que a IA
melhore a precisao dos diagnosticos, e Alneyadi et al. (2022) afirmam que a adocao de sistemas
de ciberseguranca baseados em IA nos Emirados Arabes é influenciada pela percepcio de
melhoria na deteccdo e prevencdo de ameacas digitais.

H1: A ‘expectativa de desempenho’ influencia positivamente a ‘intengcdo comportamental’ de

usar tecnologias de IA.

2.2.2.2. Expectativa de esforco

A ‘expectativa de esforgo’ refere-se a facilidade percebida no uso de uma tecnologia especifica.
Ela é determinante para avaliar como 0s usuarios potenciais enxergam a adocdo de novas
tecnologias em termos de complexidade e facilidade de aprendizado (Venkatesh et al., 2003).
Segundo Alves e Hamza (2019), na adogdo de servicos de streaming de video, uma interface
intuitiva e facilidade de navegagdo sao fatores determinantes que influenciam a ‘expectativa de
esforgo’ e, consequentemente, a aceitacdo do servico. Da mesma forma, Chen e Zhao (2023)
observam que, no setor financeiro, a simplicidade no uso de servicos inteligentes afeta
diretamente a intencdo de uso pelos consumidores. Bharti et al. (2023) apontam que, para
clientes bancarios na india, a simplicidade percebida na utilizacio da tecnologia é um fator
determinante para sua adocdo. No contexto de tecnologias de IA, Alneyadi et al. (2022)
ressaltam que uma interface clara e suporte adequado sdo fundamentais para reduzir a

‘expectativa de esfor¢o’ e promover a adocao de 1A no ambiente de trabalho.

H2: A ‘expectativa de esfor¢co’ influencia positivamente a ‘intencdo comportamental’ de usar

tecnologias de IA.
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2.2.2.3. Influéncia social

A ‘influéncia social’ refere-se a forma como a opinido de pessoas importantes para um
individuo afeta sua intencdo de adotar uma nova tecnologia (Venkatesh et al., 2003). Segundo
Almagrashi et al. (2016), a influéncia de colegas e superiores pode impactar significativamente
a adocdo do social commerce em pequenas e médias empresas. Alwaishi e Snasel (2013)
destacam que a influéncia de colegas e da comunidade online afeta a disposi¢do para adotar
tecnologias de comunicacdo e informacdo. Alneyadi et al. (2022) afirmam que a opinido de
colegas sobre a utilidade e seguranca dos sistemas de IA influencia sua ado¢do no ambiente
corporativo dos Emirados Arabes, enquanto Fan et al. (2020) identificam que a ‘influéncia
social’ impacta na adogdo de sistemas de suporte a decisdo médica baseados em IA,
especialmente quando endossados por figuras de autoridade. Portanto, a ‘influéncia social’ é
oportuna na adoc¢do de tecnologias, especialmente em contextos inovadores e complexos, como
alA.

H3: A ‘influéncia social’ influencia positivamente a ‘intengcdo comportamental’ de usar

tecnologias de IA.

2.2.2.4. Condig0es facilitadoras

O constructo de ‘condigdes facilitadoras’ refere-se a percepcdo dos individuos sobre a
existéncia de suporte organizacional e infraestrutura que auxiliam o uso de uma tecnologia
(Venkatesh et al., 2003). Essa percep¢ao é essencial para que 0s usuarios se sintam capacitados
a utilizar a tecnologia, com acesso aos recursos e conhecimentos necessarios. Alwaishi e Snasel
(2013) apontam que o suporte técnico e a disponibilidade de recursos sdo determinantes para
incentivar a adocdo de tecnologias de comunicacdo e informagédo. Almagrashi et al. (2016)
destacam a importancia do suporte organizacional na adocao do social commerce por pequenas
e médias empresas na Malasia. Alneyadi et al. (2022) ressaltam que uma estrutura de suporte
eficiente, incluindo capacitacdo e suporte técnico continuo, € vital para a adocao de sistemas
baseados em IA no ambiente empresarial. Fan et al. (2020) também enfatizam que a disposicéo
dos profissionais de saude para adotar sistemas de suporte a decisdo médica baseados em 1A
depende do acesso a suporte técnico adequado. Assim, as ‘condig¢oes facilitadoras’ Sa0
essenciais para garantir que as tecnologias de IA sejam integradas com sucesso nas praticas

organizacionais e efetivamente utilizadas pelos funcionérios.
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H4: As ‘condi¢ées facilitadoras’ influenciam positivamente a ‘inten¢do comportamental’ de

usar tecnologias de IA.

2.2.2.5. Valor do preco

O ‘valor do prego’ refere-se a percepcao do usuario sobre o custo-beneficio ao adotar uma nova
tecnologia (Venkatesh, Thong e Xu, 2012). Esse constructo ajuda a entender como é que 0s
usuarios avaliam a acessibilidade financeira de uma tecnologia em relacdo aos beneficios
percebidos. Kim, Giroux e Lee (2021) demonstraram que a transparéncia e a percepc¢do de
justica nos precos influenciam a confianca e aceitacdo de recomendacdes feitas por A no varejo
online. No contexto empresarial, Xie et al. (2021) apontam o valor de preco como um fator
determinante para a adogdo de plataformas de fintech por institui¢cfes financeiras, acelerando
sua aceitacdo com base na eficiéncia custo-beneficio percebida. No setor de salde, Fan et al.
(2020) observaram que o custo das tecnologias de IA, em relacdo aos beneficios em precisdo
diagnostica e eficiéncia operacional, € uma consideracdo vital para sua ado¢do. A percepcdo de

um bom ‘valor do preco’ € determinante para a adogdo e uso continuado das tecnologias.

H5: O ‘valor do prego’ influencia negativamente a ‘inteng¢do comportamental’ de usar

tecnologias de IA.

2.2.2.6. Custos

Os ‘custos’ estdo associados a avaliacdo negativa de um individuo sobre os recursos financeiros,
esforco e tempo exigidos ao usar uma tecnologia (Venkatesh, Thong, e Xu, 2016). Identificar
esses ‘custos’ € essencial para identificar as barreiras econdmicas e de esforgo que podem
influenciar a decisdo de adotar novas tecnologias (Blut et al., 2022). Sanchez e Ramos (2019)
mostram que o0s custos iniciais de implantacdo e os custos operacionais continuos podem ser
fatores limitantes para a adogdo de tecnologias de analise de grandes dados, especialmente em
pequenas e médias empresas com recursos limitados. No setor de saude, Pan et al. (2022)
destacam que os custos de integracao de sistemas de 1A no recrutamento de funcionarios podem
afetar negativamente a decisdo de adoc¢éo, principalmente quando os beneficios percebidos ndo
superam os custos de forma evidente. No setor de mineracgdo, Sujati, Yudoko e Okdinawati
(2023) mostram que, apesar dos beneficios em eficiéncia operacional, os custos iniciais e de
manutencdo podem desencorajar a rapida adocao de aplicativos mdveis digitais. Compreender
esses ‘custos’ pode ajudar as organizacoes a planejarem melhor suas estratégias de investimento

tecnoldgico e maximizar o retorno sobre o investimento (Blut et al., 2022).
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H6: O fator ‘custos’ influencia negativamente a ‘intencdo comportamental’ de usar

tecnologias de IA.

2.2.2.7. Compatibilidade

A ‘compatibilidade’ avalia 0 quanto uma solucéo € percebida como consistente com os valores,
experiéncias passadas e necessidades dos potenciais adotantes (Venkatesh, Thong, e Xu, 2016).
Segundo Fan et al. (2020), a percep¢do de ‘compatibilidade’ dos sistemas de suporte & decisao
médica baseados em IA com as praticas clinicas existentes é determinante para sua adogédo por
profissionais de saude, pois, quando esses sistemas estdo alinhados com os métodos de trabalho
e objetivos clinicos dos médicos, a probabilidade de ado¢do aumenta. Lee e Kim (2022) também
apontam que a ‘compatibilidade’ entre as experiéncias virtuais oferecidas pelo Metaverso e as
preferéncias dos usuérios afeta diretamente sua disposicdo para engajar com essa nova
plataforma. Marques, Behr e Malanovicz (2020) reforcam essa ideia a0 mostrar que a
‘compatibilidade’ dos sistemas ERP com o0s processos contabeis existentes em um
departamento contabil é fundamental para sua aceitacéo e uso efetivo. A ‘compatibilidade’ ndo
s0 influencia a decisdo inicial de adotar tecnologias, mas também desempenha importante papel

na integracao e uso continuo dessas solucdes em diversos contextos.

H7: A ‘compatibilidade’ da tecnologia de 1A com os sistemas existentes influencia

positivamente a ‘inten¢do comportamental’.

2.2.2.8. Inovatividade pessoal

A ‘inovatividade pessoal’ & definida como a tendéncia de um individuo adotar novas
tecnologias antes dos outros em um grupo social (Venkatesh, Thong, e Xu, 2016). Individuos
com alta ‘inovatividade pessoal’ tendem a adotar novas tecnologias precocemente,
influenciando o comportamento de adocdo em seu circulo social ou organizacional (Blut et al.,
2022). Sujati, Yudoko e Okdinawati (2023) destacam que, no setor de mineracdo de carvao na
Indonésia, individuos com alta propensdo a inovagao sao mais predispostos a adotar aplicativos
moveis que oferecem solugdes avancadas para questdes operacionais, 0 que melhora eficiéncia
e seguranca. No contexto educacional, Lee e Kim (2022) mostram que a ‘inovatividade pessoal’
dos educadores estd fortemente relacionada com a disposi¢do para integrar ambientes de
aprendizagem virtuais no Metaverso em suas praticas pedagogicas. Em saude, Hasija e Esper
(2022) observam que gerentes com alta inclinacdo a inovacdo sdo mais propensos a implantar

solucBes de 1A na logistica hospitalar para melhorar a eficiéncia das cadeias de suprimentos.
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No setor financeiro, Pandey e Rajeswari (2023) revelam que profissionais com alta
‘inovatividade pessoal’ sdo mais inclinados a adotar praticas e produtos que alinham
sustentabilidade e inovagdo tecnoldgica. A ‘inovatividade pessoal’ € um determinante
significativo na adocéo de novas tecnologias, e cultiva-la pode ser uma estratégia chave para

empresas e instituicdes que buscam implantar tecnologias de maneira eficaz e sustentavel.

H8: A ‘inovatividade pessoal’ dos funcionarios influencia positivamente a ‘intengdo

comportamental’ de usar tecnologias de IA.

2.2.2.9. Educacéo

A ‘educagio’, definida como o nivel de conhecimento especifico que um individuo possui sobre
0 uso da tecnologia, tem uma grande contribui¢do na ado¢édo de novas ferramentas (Blut et al.,
2022), especialmente em contextos que exigem compreensdo técnica e capacidade analitica,
como €é o caso da IA. Usuérios com maior conhecimento e/ou capacitacdo especificos tendem
a adotar novas tecnologias com mais facilidade, pois possuem as habilidades necessarias para
utiliza-las efetivamente (Blut et al., 2022). Hardingham et al. (2018) destacam que a ‘educag¢ao’
é essencial para preparar a forca de trabalho para maximizar o uso de tecnologias
automatizadas, facilitando a transicdo para funcbes que exigem interacdo com novas
ferramentas tecnoldgicas. No setor de salude, Fan et al. (2020) identificam que a formacéo
continua em novas tecnologias médicas € fundamental para que profissionais da saude adotem
sistemas de suporte a decisdo baseados em IA, melhorando a compreensdo e confianga nessas
ferramentas. No campo das tecnologias financeiras, Xie et al. (2021) mostram que a ‘educagdo’
financeira dos usuarios influencia significativamente sua disposicdo para adotar plataformas
fintech ao permitir melhor compreensédo dos beneficios e riscos. Em tecnologias sustentaveis,
Pandey e Rajeswari (2023) discutem como a ‘educagdo’ sobre sustentabilidade e tecnologia
motiva os consumidores a adotarem produtos sustentaveis. A ‘educagdo’ ndo sO capacita 0s
individuos a operarem novas tecnologias, mas também aumenta sua confianca e capacidade de
adaptacdo, o que promove integracdo mais eficaz e sustentada das solucgdes tecnoldgicas nas

praticas diarias.

H9: O nivel de ‘educa¢do’ dos funcionérios influencia positivamente a ‘intencdo

comportamental’.
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2.2.2.10. Confianca na tecnologia

A ‘confianga na tecnologia’ desponta como um dos principais determinantes para a adogao de
tecnologias avancadas, especialmente em contextos que envolvem IA e automacdo de
processos. Em contraste com outros constructos amplamente estudados, como ‘expectativa de
desempenho’ e ‘esforgo’, a ‘confianca na tecnologia’ destaca-se pela sua capacidade de mitigar
os desafios especificos associados a complexidade e opacidade de sistemas autdbnomos,

tornando-se um elemento central na aceitacéo e no uso eficaz da IA (Venkatesh, 2021).

Ao incorporar esse constructo como uma contribuicéo original ao modelo tedrico, esse estudo
reafirma sua relevancia ao demonstrar que ele complementa as abordagens existentes, incluindo
0 modelo estendido de Blut et al. (2022). Além disso, evidencia sua importancia pratica ao
atender as demandas especificas de contextos organizacionais, nos quais decisdes criticas estao

em forte tendéncia de comecarem a ser delegadas para tecnologias avancadas.

Hasiija e Esper (2022) argumentam que a confianca é essencial em ambientes em que a
tecnologia desempenha fungbes criticas sem interven¢do humana direta. A ‘confianga na
tecnologia’ esta intrinsecamente ligada a percepgéo de risco, especialmente quando 0s Usuarios
se confrontam com tecnologias que operam além de sua compreensao direta. Venkatesh (2021)
sugere que a confianga mitiga 0 medo e a incerteza que frequentemente acompanham a
introducdo de novas tecnologias, facilitando uma atitude mais receptiva. Em contextos de 1A,
em que as decisdes podem ser pouco transparentes e 0s processos ndo sao facilmente auditaveis,
a confianga torna-se um fator ainda mais critico, como aponta Venkatesh (2021), destacando
que maior transparéncia nos algoritmos pode reforcar a confianca dos usuarios. Kosmas et al.
(2023) demonstram que a ‘confianga na tecnologia’ é influenciada tanto pela experiéncia
anterior do usuario com tecnologias semelhantes quanto pelo grau de familiaridade com a
tecnologia em questdo. Maruping et al. (2017) observam que, uma vez estabelecida, a
‘confian¢a na tecnologia’ pode levar a um compromisso de longo prazo com a tecnologia, com

usuarios mais propensos a explorar e utilizar plenamente as capacidades da IA.

A confianca ndo apenas facilita a aceitacéo inicial, mas também incentiva a exploracéo continua
e 0 uso eficaz das tecnologias ao longo do tempo, garantindo que os investimentos em IA gerem

0 retorno maximo possivel.

H10: A ‘confianca na tecnologia’ de 1A influencia positivamente a ‘intengdo

comportamental’ de usar tecnologias de IA.
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2.2.3. Fatores moderadores

Em ambientes organizacionais onde o uso de tecnologias frequentemente pode ser obrigatorio
devido a politicas institucionais ou demandas operacionais, os fatores moderadores podem
exercer um impacto reduzido na relacdo entre os fatores independentes e dependentes. No
entanto, essa influéncia ndo deve ser subestimada, especialmente em contextos nos quais a
adesdo a tecnologia depende ndo apenas de normas institucionais, mas também da percepc¢éo e
das experiéncias individuais dos usuarios (Blut et al., 2022). Este capitulo aborda os fatores
moderadores que, segundo a literatura, tém o potencial de alterar a forca ou a direcdo das
relagdes entre os constructos do modelo proposto, destacando seu papel em moldar a intencéo

comportamental.

2.2.3.1. Caracteristicas individuais

A UTAUT sugere que caracteristicas do usuario, como ‘idade’, ‘género’ e ‘experiéncia’, atuam
como moderadores nas relagdes entre crencas dos usuarios (como ‘expectativa de desempenho’
e ‘expectativa de esforco’) e suas ‘intengbes comportamentais’ e uso efetivo da tecnologia
(Venkatesh et al., 2003). Esses moderadores influenciam a forca dessas relacdes, com a ‘idade’
interagindo com todos os preditores da UTAUT, por exemplo. Em contextos de consumidores,
os preditores da UTAUT tém fortes efeitos, mas em ambientes organizacionais, em que 0 Uso
de tecnologias pode ser obrigatorio, as caracteristicas individuais podem ter impacto menor na

moderacdo dos fatores independentes (Venkatesh et al., 2012).

2.2.3.2. Cultura

A extensdo UTAUT sugerida por Blut et al. (2022) prop6e que a ‘cultura’ seja um moderador
significativo nas relagdes de aceitacdo e uso da tecnologia, refletindo a programacao coletiva
da mente que distingue diferentes grupos humanos. Segundo esses autores, quatro dimensdes
culturais — (1) “distancia do poder’, (2) ‘individualismo versus coletivismo’, (3) ‘evitacdo da
incerteza’ e (4) ‘masculinidade versus feminilidade’ — influenciam diretamente em como as
pessoas interagem com novas tecnologias. Em culturas com alta distancia do poder, por
exemplo, espera-se que 0s membros mais poderosos cuidem dos menos poderosos, 0 que pode
alterar a percepcdo da ‘influéncia social’ e das ‘condigdes facilitadoras’ na aceitacdo da
tecnologia. O ‘individualismo versus coletivismo’ afeta a prioridade dos objetivos pessoais em
relacdo aos do grupo, influenciando a relevéncia de constructos como a ‘expectativa de

desempenho’. A dimensdo da ‘masculinidade versus feminilidade’ afeta a importancia dada a
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‘expectativa de desempenho’ em culturas masculinas e a ‘expectativa de esfor¢o’ e ‘influéncia
social” em culturas femininas. Ja a ‘evitacdo da incerteza’ impacta a aceitacdo de tecnologias
novas ou arriscadas, sendo mais influente em culturas que evitam incertezas. Esses moderadores
culturais podem contribuir para entender as variagfes na aceitacdo e uso da tecnologia,
destacando a importancia de considerar o contexto cultural ao aplicar o modelo UTAUT em

estudos internacionais (Blut et al., 2022).

2.3. Modelo conceitual

O Quadro 1, a seguir, apresenta as variaveis do modelo conceitual, suas defini¢des e referéncias,

categorizados em fatores dependentes, independentes e moderadores, conforme sugere Forza

(2002).

Quadro 1: Definicdo dos constructos do modelo conceitual

Categoria Constructo Defini¢éo Referéncia
IC - “Inten¢do A forca que impulsiona o usuéario | Blut et al. (2022).
Comportamental’ a realizar um comportamento
especifico, como a adogdo e uso
Fatores ]
de uma tecnologia.
Dependentes —
COuU - A forma como um individuo usa | Blut et al. (2022).
‘Comportamento a tecnologia na prética.
de Uso’
ED - ‘Expectativa | O grau em que um individuo Blut et al. (2022).
de Desempenho’ acredita que o uso de uma
determinada tecnologia
melhoraré seu desempenho no
trabalho.
EE - ‘Expectativa | O grau de facilidade associado Blut et al. (2022).
de Esfor¢o’ ao uso da tecnologia.
Fatores _ E—
IS - “Influéncia O grau em que um individuo Blut et al. (2022).
Independentes )
Social’ percebe que pessoas importantes
para ele acreditam que ele deve
usar a nova tecnologia.
CF - ‘Condic6es O grau em que um individuo Blut et al. (2022).
Facilitadoras’ acredita que uma infraestrutura,
organizacional e técnica, existe
para apoiar o uso da tecnologia.
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VP — ‘Valor do A percepcdo cognitiva do custo- | Blut et al. (2022)
Prego’ beneficio do usuéario ao adotar
uma nova tecnologia.
CS - “Custo’ Avaliacdo negativa de um Blut et al. (2022)
individuo sobre os recursos
financeiros gastos ao usar a
tecnologia.
CO - O grau em que uma solugdo é Blut et al. (2022)
‘Compatibilidade’ | percebida como consistente com

os valores existentes,
experiéncias passadas e
necessidades dos potenciais

adotantes.

IP - “Inovatividade

A tendéncia de um individuo

Blut et al. (2022)

Pessoal’ adotar novas tecnologias antes

dos outros em um grupo social.
EDUC - Nivel de conhecimento Blut et al. (2022)
‘Educacao’ especifico que um individuo

possui, relevante para o uso da

tecnologia.

CT - ‘Confianga

na Tecnologia’

O grau em que um individuo
acredita na integridade,
competéncia e confiabilidade da

tecnologia.

Venkatesh (2021)

Fatores
Moderadores

Cl -
‘Caracteristicas

Individuais’

Moderadores como idade, género
e experiéncia que influenciam a
relacdo entre os constructos e a

‘intengdo comportamental’.

Blut et al. (2022).

CO - ‘Cultura’

Organizacional

A programagcdo coletiva da
mente que distingue 0s membros
de diferentes grupos humanos e
influencia a aceitacéo e uso da

tecnologia.

Blut et al. (2022)

Fonte: elaborado pelo autor (2024).

2.3.1. Relagéo entre os fatores

O modelo conceitual apresentado na Figura 6, a seguir, ilustra as relacbes entre fatores
dependentes, independentes e moderadores, conjecturando como € que essas intera¢cdes podem

impactar a ‘inten¢ao comportamental’ de adotar a tecnologia. Essas rela¢fes foram delineadas
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para testar as hipoteses apresentadas, fornecendo um caminho para a verificagdo empirica dos

pressupostos teoricos.

Figura 6: Modelo conceitual desta pesquisa
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Fonte: elaborado pelo autor (2024), com base em Blut et al. (2022).
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3 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

Este capitulo apresenta os procedimentos metodoldgicos adotados na pesquisa, de natureza
quantitativa e com carater exploratdrio-descritivo. Para investigar as relac@es entre os fatores
que influenciam a adogdo de IA na gestdo de sinistros em seguradoras, foi utilizada a
modelagem de equagdes estruturais com minimos quadrados parciais (PLS-SEM). O
desenvolvimento seguiu as etapas recomendadas por Hair et al. (2009, 2014, 2017) e Forza
(2002), abrangendo: (3.1) desenvolvimento e validacdo do questionario: formulacdo das
perguntas com base em questionarios da UTAUT validados, validacdo com especialistas,
ajustes e adaptacdo ao contexto do estudo, (3.2) selecdo da amostra: definicdo dos critérios de
inclusdo e exclusdo, de modo a garantir a representatividade do publico-alvo, (3.3) validacdo
do questionario por especialistas (pré-teste), (3.4) coleta de dados em pequena escala: realizagdo
de um teste piloto para ajustes operacionais e metodoldgicos da pesquisa de campo, (3.5) coleta
de dados em larga escala: conducdo da pesquisa em uma amostra transversal, considerando a
representatividade do publico-alvo, (3.6) tratamento dos dados pré-anélise: deteccdo e
tratamento dos dados faltantes e dos outliers e (3.7) andlise dos dados por SEM: teste das
relacBes entre os construtos e avaliacdo do modelo estrutural e confiabilidade dos resultados. A

seguir, cada uma dessas etapas sera detalhada.

3.1. Desenvolvimento e validacao do questionario

O questionario foi desenvolvido seguindo as diretrizes de Forza (2002), que sugere que 0
instrumento de coleta de dados deve estar diretamente alinhado aos objetivos de pesquisa e aos
constructos tedricos, além de garantir a relevancia e clareza das questdes para o publico-alvo.
Vieira (2010) recomenda que o questionario seja construido de forma a minimizar
ambiguidades e facilitar a compreensao dos respondentes, enquanto Hair et al. (2009) destacam
a importancia de utilizar questdes e escalas validadas na literatura, adaptando-as ao contexto

especifico do estudo.

3.1.1. Desenvolvimento das questdes

As questdes foram adaptadas a partir dos instrumentos desenvolvidos e aplicados na literatura
da UTAUT, amplamente utilizados em estudos que aplicaram esse arcabouco. Forza (2002)
enfatiza a importancia de adaptar instrumentos validados para contextos especificos
preservando a integridade tedrica das questdes originais. O questionario foi organizado em duas

secdes: (1) questdes relacionadas aos fatores independentes e (2) questdes voltadas aos fatores
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moderadores e demograficos. Essa estrutura foi projetada para facilitar a analise das relagdes
entre 0s constructos e assegurar que os dados capturados reflitam as experiéncias praticas dos

profissionais do setor.

3.1.1.1. Desenvolvimento das questdes para fatores independentes

O Quadro 2, a seguir, (a) apresenta os constructos associados a cada questéo, (b) identifica a
versdo ou extensdo da UTAUT de onde a questdo foi originada, (c) exibe o texto das questdes
originais, (d) apresenta as questdes adaptadas para esse estudo e (e) vincula essas questfes as

respectivas hipoteses.

Quadro 2: Desenvolvimento das questdes — Secdo 1

Constructo Questdes originais dos Questdes adaptadas para 1A e Hipotese
questiondrios UTAUT (Apéndices) | processo de gestdo de sinistros
em seguradoras de automoveis
ED1 - ‘Expectativa de Considero que o sistema seria Util no | Considero que o sistema com 1A é, | H1 (+)
Desempenho’ meu trabalho. ou serd, Util para realizar
UTAUT 1 - Venkatesh et al. (2003) | orcamentos de sinistros.
ED2 — ‘Expectativa de Usar o sistema me permite realizar Usar o sistema com 1A me permite | H1 (+)
Desempenho’ tarefas mais rapidamente. ou me permitira realizar
UTAUT 1 - Venkatesh et al. (2003) | orcamentos de sinistros mais
rapidamente.
ED3 — ‘Expectativa de Usar o sistema aumenta minha Usar o sistema com IA aumentaou | H1 (+)
Desempenho’ produtividade. aumentard minha produtividade.
UTAUT 1 - Venkatesh et al. (2003)
EE1 - ‘Expectativa de Considero que o sistema sera facil Considero que o sistemacom IA ¢, | H2 (+)
Esforgo’ de usar. ou serd, facil de usar.
UTAUT 1 - Venkatesh et al. (2003)
EE2 - ‘Expectativa de Aprender a operar o sistema é facil Aprender a operar 0 sistema com H2 (+)
Esforgo’ para mim. 1A é, ou serd, fécil para mim.
UTAUT 1 - Venkatesh et al. (2003)
I1S1 — “Influéncia Social’ | As pessoas que influenciam meu As pessoas que influenciam meu H3 (+)
comportamento acham que eu comportamento acham que eu devo
deveria usar o sistema. ou deverei usar o sistema com IA
UTAUT 1 - Venkatesh et al. (2003) | para realizar orgamentos de
sinistros.
I1S2 — “Influéncia Social’ | As pessoas importantes para mim As pessoas importantes para mim H3 (+)
acham que eu deveria usar o acham que eu devo ou deverei usar
sistema. 0 sistema com |A para realizar
UTAUT 1 - Venkatesh et al. (2003) | orcamentos de sinistros.




1S3 - “Influéncia Social’ | A organizacdo tem apoiado o uso do | A organizagdo me apoia ou apoiara | H3 (+)
sistema. a utilizacdo do sistema com IA.
UTAUT 1 - Venkatesh et al. (2003)

CF1 - <Condicdes Eu tenho 0s recursos necessarios Eu tenho ou terei 0s recursos H4 (+)

Facilitadoras’ para usar o sistema. necessarios para usar o sistema
UTAUT 1 - Venkatesh et al. (2003) | com IA.

CF2 — ¢Condicdes Existe uma pessoa especifica ou Existe ou existira uma pessoa H4 (+)

Facilitadoras’ grupo disponivel para assisténcia especifica ou grupo disponivel para
com dificuldades no sistema. assisténcia com dificuldades no
UTAUT 1 - Venkatesh et al. (2003) | sistema.

com IA.

VP1 - “Valor do Preco’ | O sistema tem um prego razoavel. O sistema com IA tem ou terd um H5 (-)
UTAUT 2 - Venkatesh, Thong e Xu | prego razoavel.

(2012)

VP2 —“Valor do Preco’ | O sistema agrega um valor superior | O sistema com IA agrega ou H5 (-)
ao preco que possuli. agregara um valor superior ao
UTAUT 2 - Venkatesh, Thong e Xu | pre¢o que possui.

(2012)

CS1 - ‘Custos’ Os custos associados ao uso do Os custos associados ao uso do H6 (-)
sistema séo justificaveis. sistema com IA sdo justificaveis.
Extenséo - Blut et al. (2022)

CS2 - ‘Custos’ Os custos de implantacéo e Os custos de implantacéo e H6 (-)
manutencado do sistema sdo uma manutencado do sistema com IA séo
preocupagéo. uma preocupacao.

Extenséo - Blut et al. (2022)

CS3 - “Custos’ A relagdo custo-beneficio do sistema | A relagdo custo-beneficio do H6 (-)
é vantajosa. sistema com A é vantajosa.

Extenséo - Blut et al. (2022)

CO1- O sistema é compativel com as O sistema com IA é compativel H7 (+)

‘Compatibilidade’ ferramentas e processos que ja com as ferramentas e processos que
utilizo. ja utilizo.

Extensdo - Blut et al. (2022)

CO2 - Integra-se facilmente com outras O sistema com IA integra-se H7 (+)

‘Compatibilidade’ tecnologias usadas na minha facilmente com outras tecnologias
empresa. usadas na minha empresa.

Extensdo - Blut et al. (2022)

CO3 - O sistema se alinha bem com os O sistema com IA se alinha bem H7 (+)

‘Compatibilidade’ objetivos estratégicos da minha com os objetivos estratégicos da
empresa. minha empresa.

Extensdo - Blut et al. (2022)
IP1 — “Inovatividade Gosto de experimentar novas Gosto de experimentar novas H8 (+)

Pessoal’

tecnologias antes dos outros.
Extensdo - Blut et al. (2022)

tecnologias antes dos outros.

43



Tecnologia’

sistema reforcam minha confianca
em sua utilizacdo diaria.
Extenséo IA - Venkatesh (2021)

do sistema com IA reforcam minha

confianca em sua utilizagéo diéria.

IP2 — “Inovatividade Estou sempre buscando solugdes Estou sempre buscando solucdes H8 (+)
Pessoal’ tecnolégicas inovadoras para tecnolégicas inovadoras para
melhorar meu desempenho. melhorar meu desempenho.
Extensdo - Blut et al. (2022)
IP3 — “Inovatividade Estou disposto a mudar a maneira Estou disposto a mudar a maneira H8 (+)
Pessoal’ como trabalho para incorporar novas | como trabalho para incorporar
tecnologias como o Sistema. novas tecnologias, como o sistema
Extensdo Blut et al. (2022) com IA.
EDUCI1 - ‘Educagéo’ Meu nivel de ‘educagdo’ me ajudaa | Meu nivel de capacitagdo me ajuda | H9 (+)
entender e utilizar novas a entender e utilizar novas
tecnologias. tecnologias.
Extensdo - Blut et al. (2022)
EDUC?2 - ‘Educagéo’ Recebi treinamento suficiente para Recebi ou receberei capacitacao H9 (+)
usar eficientemente o sistema. suficiente para usar eficientemente
Extensdo - Blut et al. (2022) 0 sistema com IA.
EDUC3 - ‘Educagéo’ A ‘educagdo’ que recebi me prepara | A formagao que recebi me prepara | H9 (+)
para enfrentar desafios técnicos ao para enfrentar desafios técnicos ao
usar novas tecnologias. usar novas tecnologias.
Extensdo - Blut et al. (2022)
CT1 - “Confianga na Confio que o sistema funcionara Confio que o sistema com IA H10 (+)
Tecnologia’ como esperado sem falhas funciona ou funcionara como
significativas. esperado sem falhas significativas.
Extensdo IA - Venkatesh (2021)
CT2 - “Confianca na Sinto-me seguro ao usar o sistema Sinto-me seguro ao usar o sistema H10 (+)
Tecnologia’ devido as suas medidas de com IA, devido as suas medidas de
seguranca. seguranga.
Extenséo IA - Venkatesh (2021)
CT3 - ¢Confianga na A estabilidade e a confiabilidade do | A estabilidade e a confiabilidade H10 (+)

Fonte: elaborado pelo autor (2024)

3.1.1.2. Escala de mensuracéo dos fatores independentes
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As questbes foram estruturadas em uma escala Likert adaptada de 7 pontos, variando de 1

(“discordo totalmente™) a 7 (“concordo totalmente”), conforme preconizado por Venkatesh et

al. (2003). Essa escala foi escolhida por sua eficacia na medicdo de percepcOes e atitudes,

permitindo uma andlise quantitativa detalhada e garantindo comparabilidade com outros

estudos que utilizam o mesmo arcabougo.



3.1.1.3. Desenvolvimento das questdes para fatores moderadores
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O Quadro 3, a seguir, (a) apresenta as dimensdes relacionadas aos fatores moderadores, (b)

identifica o constructo moderador associado a cada questdo, (c) exibe o texto original ou

recomendac&o sobre como elaborar a questdo com base em Venkatesh et al. (2003) e Blut et al.

(2022) e (d) apresenta a adaptacdo feita para esse estudo, incluindo a (e) codificacdo das

respostas.

Quadro 3: Desenvolvimento das questdes — Secéo 2

centralizacdo das decisdes na organizacéo.

Dimenséo Constructo Questdes originais ou recomendagdes Questdes adaptadas para
moderador tedricas para formulacao da questéo. 1A e processo de gestao de
sinistros em seguradoras
de automdveis
‘Caracteristicas Idade Idade deve ser codificada em faixas etérias, | Por favor, indique sua faixa
individuais’ como uma variavel continua. etéria:
[1 Menos de 20 anos
UTAUTL - Venkatesh et al. (2003) [121-27 anos
[128-43 anos
Critério: '] 44-59 anos
Menos de 20 anos, geragdo Z; 21-27 anos, 1 Maiis de 60 anos
millennials; 28-43 anos, geragdo X; 44-59
anos, baby boomers); Mais de 60 anos,
geracdo silenciosa.
‘Caracteristicas Género Género deve ser classificado de forma Por favor, selecione seu
individuais’ binaria (masculino e feminino). género:
[1 Masculino
Recomenda-se ser operacionalizada como [ Eeminino
uma variavel dummy*. [ Prefiro ndo dizer
UTAUT 1 - Venkatesh et al. (2003)
‘Caracteristicas Experiéncia Recomenda-se ser operacionalizada como Quantos anos de experiéncia
individuais’ com uma variavel dummy, em que a experiéncia | vocé tem usando sistemas de
Tecnologia acumulada com tecnologia deve ser gestdo de sinistros de
quantificada em anos. automoveis?
[ Menos de 1 ano
UTAUT 1 - Venkatesh et al. (2003) 71 ab5anos
[0 Mais de 5 anos
‘Cultura’ organizacional | Distancia do A distancia do poder deve ser relacionado a | De acordo com a cultura da
Poder percepcédo dos funcionarios sobre a empresa em que trabalho,

pessoas em posicoes de
autoridade tendem a tomar

decisdes sem consultar 0s




46

Recomenda-se ser operacionalizada como

uma variavel dummy.

Extensdo - Blut et al. (2022)

subordinados.
[JSim
[1Nao

‘Cultura’ organizacional | Individualismo
VS,

Coletivismo

O ‘individualismo vs. coletivismo’ deve ser
relacionado a orientacéo da importancia do
bem-estar do grupo comparado aos

interesses individuais.

Recomenda-se ser operacionalizada como

uma variavel dummy.

Extensdo - Blut et al. (2022)

De acordo com a cultura da
empresa em que trabalho, o
bem-estar do grupo é
considerado mais importante
do que os interesses
individuais.

[1Sim

1 Nao

‘Cultura’ organizacional | Masculinidade

A ‘masculinidade vs. feminilidade’ deve ser

De acordo com a cultura da

VS. relacionado a orientagéo para o sucesso empresa em que trabalho, o
Feminilidade competitivo (masculinidade) ou sucesso é mais associado a:
colaborativo (feminilidade) na organizagéo, | 1 Competicio
com base nas percepgdes dos funcionarios [ Cooperagéo

sobre a cultura empresarial.

Recomenda-se ser operacionalizada como

uma variavel dummy.

Extenséo - Blut et al. (2022)

Fonte: elaborado pelo autor (2024)

*De acordo com Hair et al. (2009), uma variadvel dummy é uma forma de representar varidveis categdricas em modelos
estatisticos, permitindo a inclusdo de informagfes qualitativas em andlises quantitativas. No caso de categorizar género, por
exemplo, a varidvel dummy assume o valor 1 para uma categoria (por exemplo, masculino) e 0 para outra (feminino). Em
situagcBes com mais de duas categorias, sdo criadas maltiplas variaveis dummy, cada uma representando uma categoria,
engquanto uma delas é omitida para servir como base de comparacéo. Isso possibilita a modelagem de efeitos de variaveis

qualitativas, como género, em modelos de regressdo, facilitando a interpretacéo e a analise dos dados.

3.2. Selecéo da amostra

A seguir, sdo detalhados os critérios para determinar a selecdo da amostra para esse estudo,

seguindo as recomendacOes de Hair et al. (2009).

3.2.1. Definicao dos critérios de selecdo e amostragem

Este estudo adota uma estratégia de amostragem intencional (ndo probabilistica), focada nos
profissionais que trabalham em seguradoras de automaoveis no Brasil e que utilizam software
de gestdo de sinistros, com ou sem automacdo por IA. Os critérios especificos de inclusdo

abrangeram:
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i.  As oito maiores seguradoras de automoveis atuando no Brasil, classificadas com base
no ranking SUSEP (Superintendéncia de Seguros Privados), de acordo com o
faturamento (prémio emitido);

i.  Empresas que utilizam ou estdo em processo de adocdo de tecnologias IA em gestdo de
sinistros; e

iii.  Profissionais que utilizam software de gestdo de sinistros, com ou sem automacéo por
1A,

3.2.2. Tamanho da amostra e justificativa

A definicdo do tamanho da amostra em PLS-SEM é uma etapa essencial para garantir a validade
estatistica e a robustez dos resultados, especialmente em pesquisas explorat6rias como é o caso
desse estudo. De acordo com Hair et al. (2017), existem duas abordagens principais para
estimar o tamanho da amostra em modelos PLS-SEM: (1) a abordagem mais simples e
amplamente utilizada € a regra de ouro, que sugere um tamanho minimo de amostra equivalente
a dez vezes o nimero de caminhos (setas) que convergem para o constructo mais complexo do
modelo. No entanto, essa abordagem nédo considera aspectos como o tamanho de efeito (f?), o
nivel de significancia estatistica (o) e o poder estatistico desejado, que sdo fundamentais para
estimativas mais precisas e cientificamente embasadas (Hair et al., 2017). Optou-se, portanto,
pela (2) abordagem mais robusta e precisa, baseada em minimos quadrados, utilizando o
software G*Power para o calculo do tamanho da amostra. Essa metodologia leva em conta
parametros-chave como o numero de varidveis preditoras, tamanho de efeito, nivel de
significancia e poder estatistico, que foram definidos com base nas melhores préaticas da

literatura, conforme sera apresentado a seguir.

3.2.2.1. Tamanho de efeito (f?)

De acordo com Cohen (2013), o tamanho de efeito (f2) € uma métrica fundamental para estimar
a amostra necessaria em estudos empiricos. Ele reflete a magnitude da relacéo entre variaveis
independentes e dependentes no modelo e € classificado como pequeno (0,02), médio (0,15) ou
grande (0,35). Em pesquisas exploratdrias, como nesse estudo, o uso de um f2 pequeno €
amplamente recomendado para garantir sensibilidade suficiente na identificacdo de relacOes
tedricas, mesmo que sutis. Hair et al. (2017) reforcam que adotar um 2 pequeno em estudos
iniciais assegura que até mesmo efeitos de baixa magnitude, mas teoricamente relevantes,
possam ser detectados. Para esse estudo, que investiga fatores relacionados & adocdo de 1A em

contextos corporativos, foi adotado f2 = 0,08, classificado como pequeno. Essa decisdo reflete
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uma abordagem conservadora e alinhada as diretrizes metodoldgicas, assegurando que o

calculo do tamanho da amostra seja sensivel a potenciais relac@es sutis entre variaveis.

3.2.2.2. Nivel de significancia (a)

O nivel de significancia (o) € o parametro que define a probabilidade de rejeitar incorretamente

uma hipétese nula verdadeira, ou seja, cometer um erro do tipo I.

No calculo do tamanho da amostra, foi utilizado 0=0,01, um critério mais rigoroso do que o
tradicional 0=0,05. Essa escolha teve como objetivo garantir uma amostra suficientemente
robusta para detectar efeitos estatisticos reais, reduzindo a probabilidade de erro tipo | ja na fase
de planejamento do estudo. Hair et al. (2017) enfatizam que, em modelos SEM, onde multiplas
relacbes sdo analisadas simultaneamente, um ‘o’ mais conservador no calculo amostral
contribui para a estabilidade das estimativas e mitiga a propagacdo do erro estatistico. Cohen
(2013) reforca que a adogao de um ‘o’ menor nessa etapa fortalece a confiabilidade dos achados

e melhora sua replicabilidade em estudos futuros.

Ja na etapa de modelagem estrutural PLS-SEM, como sera detalhado posteriormente, optou-se
por utilizar 0=0,05, seguindo as recomendacdes de Hair et al. (2017) e Cohen (2013) para testes

de hipoteses nesse tipo de analise.

Assim, a ado¢do de a=0,01 no célculo do tamanho da amostra e 0=0,05 na modelagem estrutural
reflete um equilibrio metodoldgico entre rigor estatistico e viabilidade analitica, garantindo a
robustez da amostra sem comprometer a interpretacdo dos resultados na modelagem PLS-SEM.

3.2.2.3. Poder estatistico (1-p)

O poder estatistico (1-B) é a probabilidade de identificar corretamente um efeito verdadeiro,
evitando um erro do tipo Il. Para esse estudo, foi adotado um poder estatistico de 90% (1-p =
0,90), superando o limite minimo de 80% recomendado por Cohen (2013) para garantir analises
estatisticamente significativas. Hair et al. (2017) destacam que um poder estatistico elevado ¢
oportuno em estudos exploratorios e modelos SEM, especialmente em cenarios com efeitos
pequenos, como o adotado nesse estudo (f2 = 0,08). O uso de 1-B = 0,90 reflete uma abordagem
conservadora, assegurando que até mesmo relagdes sutis sejam identificadas. Essa escolha foi
particularmente relevante no contexto desse estudo, que envolve um modelo conceitual
complexo. O poder estatistico foi considerado no célculo amostral realizado no G*Power,

confirmando que o nimero de respondentes proposto atenderia as exigéncias metodoldgicas.
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3.2.2.4. Integracao dos parametros no calculo amostral

Com base nos parametros estabelecidos (2= 0,08, a = 10,01 ¢ 1-p = 0,90), o software G*Power
foi utilizado para calcular o tamanho minimo necessario da amostra, considerando uma analise
de regressao multipla (OLS regressions). Os resultados indicaram que o nimero minimo de
respondentes seria de 128, enquanto a amostra ideal seria composta por 165 participantes. Para
garantir uma margem de seguranga metodoldgica e reforgar a robustez estatistica, decidiu-se
ampliar o tamanho da amostra para 200 casos. Essa decisdo foi estratégica, especialmente
considerando a complexidade do modelo conceitual, que apresenta 10 caminhos para o
constructo dependente principal. Com 200 casos, 0 estudo excede a exigéncia da regra de ouro,
que estabelece um minimo de 10 casos por caminho (Hair et al., 2017). Os dados apresentados
na Figura 7, a seguir, evidenciam que a amostra definida ndo apenas atende, mas supera 0s
requisitos minimos, garantindo a adequacdo do estudo e aumentando a confiabilidade dos

resultados.

Figura 7: Calculo de estimativa amostral
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Fonte: o autor, a partir dos resultados obtidos no software G*Power (2024).
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A robustez da amostra definida é evidenciada pelos resultados apresentados nesse estudo,
detalhados no Capitulo 4, que validam as metricas utilizadas e confirmam a adequacéo
estatistica do modelo. O modelo estrutural apresentou um coeficiente de determinacgéo elevado
(R?=0,777 para a intencdo comportamental), indicando uma forte capacidade explicativa dos
constructos analisados. Além disso, as métricas de consisténcia interna (como o alfa de
Cronbach e a confiabilidade composta) e de validade convergente e discriminante (como 0
AVE) atenderam aos critérios recomendados pela literatura, assegurando a qualidade das
medicdes. O uso de bootstrapping com 5.000 randomizacGes reforca a robustez estatistica dos
resultados, garantindo maior confiabilidade nas inferéncias realizadas. Esses achados destacam
gue a amostra de 200 respondentes ndo apenas cumpre 0s requisitos teoricos e metodologicos,
mas também oferece uma base solida para o desenvolvimento de um modelo tedrico relevante

e aplicavel ao contexto corporativo analisado.

3.3. Validacéo do questionario por especialistas (pré-teste)

De acordo com Forza (2002), o pré-teste de um questionario pode envolver trés grupos: (1)
colegas pesquisadores, que verificam se 0 questionario esta alinhado aos objetivos da pesquisa
(2) especialistas do setor, que identificam possiveis questdes desnecessarias ou mal formuladas,
e, (3) respondentes-alvo, que avaliam o instrumento quanto a clareza, relevancia e adequacéo

ao proposito do estudo.

Neste estudo, o pré-teste foi realizado com a participacdo de nove profissionais, divididos em
3 grupos: (1) colegas pesquisadores: selecionados trés pesquisadores com experiéncia em
estudos quantitativos e na aplicacdo de pesquisas em administracdo, (2) especialistas do setor
de seguros automotivos: trés especialistas do setor, escolhidos com base em sua experiéncia
minima de cinco anos no setor de seguros automotivos e no envolvimento direto com projetos
de tecnologia, assegurando que o feedback reflita uma visdo ampla das préaticas de mercado e,
(3) respondentes-alvo: escolhidos trés profissionais que atuam diretamente com manuseio de
software de gestdo de sinistros, refletindo o publico-alvo final da pesquisa, garantindo que suas

percepcdes sejam relevantes para o contexto estudado.

O processo de validacdo do questionario foi documentado por meio de entrevistas com
protocolo semiestruturado conduzidas com os 3 grupos, conforme recomendado por Forza
(2002). Durante o pré-teste, os participantes responderam ao questionario sob a supervisao do

pesquisador, permitindo a identificacdo e o ajuste de ambiguidades ou dificuldades de
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entendimento. Ap6s 0 preenchimento, os participantes foram entrevistados para fornecer

feedback detalhado sobre pontos especificos, tais como as questfes abaixo recomendadas por
Forza (2002):

e As instrucdes estavam claras?

« As perguntas estavam claras?

e Houve alguma dificuldade em entender o tipo de resposta esperado ou em fornecer essas

respostas?

» Héaalguma questdo que vocé considera desnecessaria ou repetitiva, que deva ser retirada

do questionario?

« Existe alguma pergunta que vocé incluiria?

De acordo com a recomendacéo de Forza (2002) o pesquisador registrou o processo de resposta

ao questionario para garantir insights sobre a clareza das perguntas e a eficacia do design do

questionario no contexto pratico da pesquisa, conforme Quadro 4, a seguir.

3.3.1 Resultado da validacéo do questionario por especialistas

O Quadro 4, a seguir, sintetiza as contribuicdes recebidas, categorizadas por area de atuacao

dos avaliadores, e destaca as alteracfes implantadas, a partir dos comentarios e observacdes.

Quadro 4: Validagdo do questionario por especialistas

Categoria Relevancia As As perguntas | Dificuldade Questdes Perguntas Sugestdes
instrucdes estavam em entender | desnecessarias que vocé Implantadas
estavam claras? o tipo de ou repetitivas? | incluiria?
claras? resposta

esperado?

Colega Prof. Dr. Sim. Sim. Nenhuma Néo identificou. | Incluir Adicionada

Pesquisador | Especialista em dificuldade. pergunta pergunta sobre

A mercados e sobre barreiras e

geracdo de barreiras e dificuldades.
valor, com 10 dificuldades
anos de no uso da IA.
experiéncia em

pesquisas

académicas e

profissionais.

Nota: informagdes

coletadas no curriculo

Lattes, que tem

natureza publica.

Colega Prof. Ms. Sim. Sim, mas Né&o houve Comentou que a | N&o sugeriu Né&o houve

Pesquisador | Especialista em recomendou dificuldade, repeticdo da novas implementacéo

B desenvolvimento simplificar, mas achou 0 escala em cada perguntas. das sugestoes.
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corporativo, removendo 0 | processo pergunta torna o No processo de
Doutorando, termo demorado processo mais piloto,

com 5 anos de "sistema de pela repeticdo | demorado e verificou-se que
experiéncia em 1A" das da escala de desnecessario. as sugestdes ndo
pesquisas perguntas. respostas. impactavam o
académicas e preenchimento.
profissionais.

Nota: informagdes

coletadas no curriculo

Lattes, que tem

natureza publica.

Colega Prof. Dr. Sim, mas Sim, mas Nenhuma Repeticédo da N&o sugeriu Ajuste no

Pesquisador | Especialista em comentou sugeriu retirar | dificuldade. escala torna o novas questionario,

C métodos que o termo o0 termo questionario perguntas, utilizando
quantitativos "é ou serd" "sistema de longo. mas apenas o termo
com mais de 8 pode gerar 1A" das recomendou “serd”.
anos de confusdo e perguntas e alterar o
experiéncia em sugeriu colocar na formato das
pesquisas ajustes. introducgéo do perguntas
académicas e questionario. para acelerar
profissionais. 0 processo.

Nota: informagdes
coletadas no curriculo
Lattes, que tem
natureza publica.

Especialista | Especialista do Sim, as Algumas Sim, houve Sentiu Sugere incluir | Incluséo de

do Setor A Setor com cargo | instrugdes perguntas dificuldade ambiguidade na | mais contexto | mais detalhes
de geréncia e estavam ficaram com pergunta sobre sobre a no contexto
vasta claras. confusas, perguntas capacitacéo empresa sobre
experiencia no especialmente | sobre (formacéo fornecendo o capacitacao e
desenvolvimento sobre treinamento, académica vs treinamento e | ajustes na
de software capacitacéo. que treinamento). a clareza de redacéo das
baseado em IA. pareceram instrugéo perguntas sobre

ambiguas. sobre treinamento.
capacitacéo.

Especialista | Especialista do Sim, as Sim, as Néo, exceto Comentou que Sugere incluir | Incluséo de

do Setor B Setor com cargo | instrugdes perguntas por uma algumas uma pergunta | pergunta sobre
de geréncia e estavam estavam pergunta com | perguntas sobre se a 1A percepgdo da 1A
vasta claras. claras, exceto | viés negativo | podem soar é vista como como ameaga
experiencia na por uma com | que pode repetitivas ameaga ao ao emprego.
no processo de viés negativo | confundir o devido ao viés emprego.
gestéo de que pode respondente. afirmativo e
sinistro de confundir. uma negativa no | Sugere incluir

automaveis.

meio do

questionario.

uma pergunta
sobre a
experiéncia
prévia do

usuario em
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utilizacéo de
LA
Especialista | Especialista do Sim, mas Comentou Sim, Acha que 0 Sugere Inclusdo de uma
do Setor C Setor com cargo | sugere que o range comentou questionario perguntas questdo sobre se
de geréncia e adicionar de que a ficou longo e mais diretas 0 usudrio ja teve
vasta sindnimos alternativas granularidade | com perguntas sobre a algum contato
experiencia no para termos de resposta das respostas | parecidas, o que | percepcdo dos | com algum tipo
desenvolvimento | como (discordo torna o pode levar o beneficios da de inteligéncia
de software "adesdo" para | totalmente, questionario respondente a IAeaadesdo | artificial.
baseado em IA. facilitar a concordo, longo e respostas de empresas
compreenséo. | etc.) poderia confuso para | enviesadas. ao uso de 1A, Revisdo da
ser o0 publico- redacéo das
simplificado. | alvo. Incluir uma perguntas que
questéo sobre | exploram o
Na pergunta se o usuario ja | nivel de
sobre custo- teve algum capacitacéo.
beneficio contato com
acredita que o algum tipo de
respondente inteligéncia
néo sabera artificial.
mensurar.
As perguntas
sobre o nivel
de
capacitacao
ndo estdo
claras se é
treinamento
ou nivel
educacional.
Respondente | Respondente Nao, achou Algumas Sim, indicou N&o identificou | Sugeriu Inclusdo de
Alvo A Alvo com mais que as perguntas que o receio questdes incluir pergunta sobre
de 20 anos em instrucdes podem gerar de perda de repetitivas, mas | perguntas 0 receio de
utilizacéo de poderiam ser | duvida, emprego comentou sobre | sobre receio perda de
software de mais claras. especialmente | pode a relevancia de de perda de emprego
gestédo de entre influenciar a simplificar as emprego em causado pela
sinistros. "concordo" e | resposta. alternativas de funcioda lA. | IA.
"concordo resposta.
totalmente",
pois a
tecnologia 1A
é muito nova
paraele o
respondente
assinalar o
“concordo

totalmente”
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sobre custo-
beneficio
acredita que o
respondente
ndo sabera

mensurar.

questao sobre
se 0 usuario ja
teve algum
contato com
algum tipo de
inteligéncia

artificial.

Sugere incluir
uma pergunta
sobre se a IA
é vista como
ameaca ao

emprego.

Respondente | Respondente Sim, as Sim, mas Algumas Comentou que Sugere incluir | Incluséo de
Alvo B Alvo com mais instrucdes condicionou perguntas algumas uma pergunta | orientagBes
de 15 anos em estavam algumas dependem do | perguntas sobre a sobre qual papel
utilizacdo de claras. respostas ao conhecimento | pareciam experiéncia alAira
software de conhecimento | sobre qual repetitivas, prévia do desempenhar
gestdo de prévio sobre papel a LA especialmente usuario em dentro do
sinistros. qual papel a ird aquelas que utilizacéo de workflow.
LA ird desempenhar | falam sobre LA Incluséo de uma
desempenhar | dentro do preco e custo. questédo sobre a
dentro do workflow, o experiencia
workflow, que pode prévia do
pois ndo estda | dificultar a usuario com 1A,
claro. resposta.
Respondente | Respondente Sim, as Sim, mas Né&o houve Comentou que Sugeriu Inclusdo de uma
Alvo C Alvo com mais instrucdes observou que | dificuldade algumas incluir um questéo sobre a
de 15 anos em estavam algumas comotipode | perguntas campo para experiencia
utilizacéo de claras. perguntas resposta, mas | pareciam justificar prévia do
software de pareciam sugeriu repetitivas, respostas usudrio com IA.
gestéo de similares. incluir campo | especialmente parciais,
sinistros. para justificar | sobre custo- como Inclusdo de uma
respostas beneficio e "concordo pergunta sobre
parciais. compatibilidade. | parcialmente”. | se a lA é vista
Na pergunta Incluir uma como ameaca

ao emprego.

Fonte: elaborado pelo autor (2024)

Com base nos resultados da validagdo do questionario por especialistas, apresentados no

Quadro 4, foram incorporadas trés perguntas adicionais ao questionario, compondo o

moderador

‘caracteristicas

individuais’.

Essas

inclusdes foram realizadas em carater

exploratdrio, considerando a recorréncia de dois temas centrais identificados: (1) o impacto da

experiéncia prévia com IA na aceitacdo de novos sistemas e (2) a preocupagdo quanto ao

impacto da IA na estabilidade do emprego.
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A literatura sobre adoc¢do de tecnologia destaca que fatores contextuais, como a percepcao de
risco e familiaridade com a tecnologia, podem influenciar a aceitacdo de novos sistemas
(Venkatesh et al., 2003; Moore e Benbasat, 1991). Alem disso, Venkatesh (2021) aponta que a
opacidade dos sistemas de IA pode gerar resisténcia, tornando essencial considerar aspectos
psicolégicos no processo de adocdo. Dessa forma, essa inclusdo permite explorar possiveis

lacunas tedricas e metodoldgicas relacionadas a adocao da IA no ambiente corporativo.
Diante desse contexto, foram adicionadas as seguintes perguntas ao questionario:

o Cl4 - Eu utilizo ou ja utilizei algum tipo de inteligéncia artificial em minhas atividades
profissionais.

o CI5 - Eu utilizo ou ja utilizei algum tipo de inteligéncia artificial para lazer, estudos ou
outras atividades.

e CI6 - Eu acredito que o uso de Inteligéncia Artificial em sistemas de orgamentacéo

representa uma ameaga a0 meu emprego ou a minha funcéo atual.

As escalas de resposta para essas questdes foram operacionalizadas como variaveis dummy

(‘Sim’ ou ‘Nao’), assegurando a padronizagdo com outras perguntas do questionario.
A versdo revisada e aprimorada do questionario estéa disponivel na secéo de apéndices.

3.4. Coleta de dados piloto

Complementando o pré-teste, a fase de coleta de dados piloto foi realizada com o objetivo de
testar a operacionalizacdo do questionario em campo, com vistas a sua dindmica e viabilidade
para uma aplicacdo em larga escala. Essa etapa permitiu avaliar aspectos praticos como (a) o
tempo de resposta, (b) a facilidade de acesso ao questionario, (c) o fluxo de navegabilidade e
(d) a experiéncia geral dos respondentes. Esses elementos asseguram a aderéncia do processo
as necessidades da pesquisa, conforme recomendado por Hair et al. (2009).

3.4.1. Procedimentos e critérios de sele¢ao dos profissionais

O piloto foi conduzido com um grupo de 10 profissionais com experiéncia no manuseio de
software de gestdo de sinistros. O critério de selecdo para os participantes incluiram:

i.  Experiéncia minima de 1 ano no uso de sistemas de gestdo de sinistros.

ii.  Cargo ou atividade atual como analista ou gestor de sinistros (atuando diretamente na

tomada de decisfes relacionadas a orcamentos de reparo); e
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iii.  Representatividade geografica dentro das seguradoras, assegurando diversidade

regional e operacional.

Os participantes foram selecionados para refletir caracteristicas similares ao publico-alvo da
pesquisa. Esse cuidado na amostra piloto é importante para antecipar desafios operacionais e
ajustar o processo de coleta, conforme ressaltado por Vieira (2010) e Forza (2002). A
diversidade dos participantes proporcionou insights abrangentes e alinhados as condices reais

de aplicacdo do questionario.

3.4.2. Ajustes no processo com base no feedback obtido

A coleta de dados piloto ocorreu entre 01 e 11 de outubro de 2024 e contribuiu para a validagédo

do questionario em um ambiente pratico. Os resultados obtidos estdo descritos a seguir:

i.  Tempo de resposta: O tempo médio de preenchimento variou entre 5 e 8 minutos,
considerado adequado para o publico-alvo. Quando perguntados sobre a percep¢édo de
duracdo, nenhum respondente indicou achar o tempo excessivo, evidenciando que 0
guestionario esta bem ajustado nesse aspecto.

ii. Facilidade de acesso: Todos os participantes relataram conforto ao acessar o link
enviado, sem qualquer dificuldade técnica significativa. 1sso demonstra que a interface
e 0s métodos de distribuicdo sdo intuitivos e acessiveis, em linha com as recomendacges
de Vieira (2010).

iii.  Fluxo de navegabilidade: A navegabilidade foi avaliada como fluida, com os
respondentes relatando facilidade em seguir as instrucfes e responder as questdes.
Quando questionados diretamente, todos afirmaram que o fluxo era claro e intuitivo.

iv.  Engajamento e finalizacdo: Todos os participantes completaram o questionario e
relataram uma experiéncia tranquila e facil. A taxa de finalizacdo de 100% reflete um
elevado nivel de engajamento, um indicativo positivo para a aplicagdo em larga escala.

v. Opcao “ndo sei ou ndo tenho como opinar”: Inicialmente, para todas as perguntas da
secdo 1 do questionario, havia uma opgdo de resposta “nao sei ou ndo tenho como
opinar” destinada a casos em que o respondente nao tivesse informagdes suficientes para
responder. No entanto, essa op¢do foi removida apds a coleta piloto, pois nenhum
respondente a utilizou em qualquer questdo. Quando indagados, 0s participantes
explicaram que, por possuirem experiéncia no uso de software de orgcamentacdo, ndo

encontraram necessidade de utilizd-la. A remocgdo dessa opcdo contribuiu para
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simplificar e tornar o questionario mais direto, sem comprometer a qualidade ou

integridade dos dados coletados.

3.5. Coleta de dados em larga escala

A coleta de dados em larga escala foi realizada entre os meses de outubro e novembro de 2024.
Conforme destacado por Hair et al. (2009), a precisdo das estimativas e a capacidade de
generalizacdo dos resultados dependem diretamente da qualidade e da quantidade dos dados

coletados.

A estratégia adotada para a coleta envolveu o envio do link de acesso ao questionario online
por meio de e-mails e ferramentas de midias sociais, como WhatsApp e LinkedIn. O foco foi
direcionado a profissionais envolvidos em operacfes que estdo em fase de adocdo de 1A na
gestdo de sinistros. Os contatos dos respondentes foram obtidos com o apoio dos gestores das
seguradoras, garantindo a diversidade e a representatividade da amostra. Esses gestores,
pertencentes a rede de contatos do pesquisador, foram previamente envolvidos no estudo por
meio de reunides individuais, nas quais o escopo do projeto foi apresentado e sua colaboracédo

foi solicitada para incentivar a participacdo e maximizar o engajamento dos respondentes.

A participacéo foi inteiramente voluntaria, e os respondentes foram informados de que o tempo
estimado para o preenchimento do questionario seria de aproximadamente 7 minutos, o que foi

confirmado durante a coleta como adequado e bem aceito.

Para maximizar a taxa de participacao, lembretes automatizados foram enviados a cada trés dias
para 0s participantes que ainda ndo haviam respondido o questionario. Adicionalmente, foi
realizado contato direto com os participantes, sempre respeitando a ética e o consentimento
prévio, para reforcar a importancia da pesquisa e incentivar sua finalizacdo. A estrutura do
questionario foi projetada para garantir a completude dos dados, ndo permitindo que o
respondente avancasse ou finalizasse sem responder a todas as questdes. Essa abordagem
assegurou que 100% dos participantes concluissem o questionario com todas as perguntas
respondidas, eliminando lacunas de dados e garantindo a consisténcia necessaria para analises

subsequentes.

O uso de lembretes automatizados e o contato direto demonstraram-se eficazes para elevar a

taxa de resposta, enquanto estratégias de engajamento, como a oferta de relatérios de
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benchmarking e acesso antecipado aos resultados, aumentaram o interesse dos respondentes,
alinhando-se as sugestdes de Vieira (2010) e Hair et al. (2009).

3.6. Tratamento dos dados pré-analise por SEM

Para assegurar a qualidade e consisténcia do conjunto de dados, foi realizada uma etapa de
revisdo e preparagdo antes das analises pelo método SEM (Hair et al., 2009). Como se trata de
uma pesquisa de natureza exploratoria, a confiabilidade do conjunto de dados foi avaliada

cuidadosamente, de modo a identificar e corrigir eventuais problemas.

3.6.1. Deteccdo e manuseio dos dados faltantes

N&o foram identificados dados faltantes no conjunto de respostas coletado. Esse resultado
reflete o design do questionario, que foi configurado para que os respondentes ndo pudessem
avancar sem responder a todas as questdes. Assim, o conjunto de dados foi considerado
completo e adequado para as etapas subsequentes de andlise, eliminando a necessidade de
imputacdo ou exclusdo de casos, conforme préaticas recomendadas por Hair et al. (2009).

3.6.2. Deteccdo e manuseio de outliers

Durante a revisao preliminar dos dados, ndo foram identificados outliers que comprometessem
a andlise subsequente. Como 0 método PLS-SEM ndo assume normalidade dos dados, nédo foi
aplicada uma técnica convencional de remocdo de outliers baseada em pressupostos
paramétricos. No entanto, para garantir a qualidade das estimativas, foi realizada uma analise
exploratoria das respostas, avaliando a distribuicdo dos indicadores, a presenca de valores
extremos e possiveis influéncias desproporcionais nos coeficientes do modelo. O conjunto de
dados foi considerado adequado para os procedimentos de modelagem estrutural subsequentes,

conforme os critérios de qualidade recomendados para PLS-SEM (Hair et al., 2017).

3.7. Analise dos dados por PLS-SEM

A analise dos dados por PLS-SEM foi realizada para avaliar as relagdes propostas no modelo
conceitual, com base nas diretrizes de Hair et al. (2017). Por se tratar de uma pesquisa
exploratdria, os resultados das analises serdo apresentados detalhadamente no Capitulo 4, no

qual as métricas de validade, confiabilidade e ajuste do modelo estrutural sdo discutidas.
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3.7.1. Validagdo do modelo de medicado por analise fatorial confirmatéria (AFC)

A validacdo do modelo de medic¢éo foi conduzida utilizando a Anélise Fatorial Confirmatoria
(AFC), com foco na verificagdo de trés aspectos principais: (1) validade convergente, (2)
validade discriminante e (3) confiabilidade dos constructos. Esses critérios garantem que 0s
indicadores reflitam adequadamente os constructos tedricos e que as métricas apresentadas
estejam em conformidade com os padrdes estabelecidos na literatura.

3.7.1.1. Validade convergente por andlise das cargas fatoriais

A validade convergente foi avaliada com base nas cargas fatoriais das questfes que compdem
0s constructos, assegurando que cada questdo represente adequadamente o conceito que se
pretende medir. De acordo com Hair et al. (2009), cargas superiores a 0,70 sdo ideais, enquanto
valores acima de 0,50 para o Average Variance Extracted (AVE) indicam boa

representatividade do constructo.

3.7.1.2. Validade discriminante por Heterotrait-Monotrait Ratio (HTMT)

A validade discriminante foi analisada utilizando o critério HTMT (Heterotrait-Monotrait
Ratio), considerado robusto para identificar a distingdo entre constructos. Os valores
encontrados foram inferiores a 0,90 confirmando que os constructos sdo conceitualmente

distintos, eliminando problemas de sobreposicéo.

3.7.1.3. Confiabilidade dos constructos

A confiabilidade dos constructos foi avaliada por meio da Composite Reliability (CR) e do Alfa
de Cronbach, sendo ambos superiores a 0,70 para todos 0s constructos, 0 que assegura a
consisténcia interna dos dados coletados.

3.7.2. Estimativas e teste do modelo estrutural

Apos a validacdo do modelo de medicéo, a anélise prosseguiu com o teste do modelo estrutural,
que examina as relagdes causais entre os constructos. Um dos principais indicadores utilizados
foi o coeficiente de determinacdo (R?), que mede a propor¢do da varidncia da variavel
dependente explicada pelas variaveis independentes no modelo. Em termos simples, 0 R? avalia
0 quanto o modelo é capaz de prever ou explicar os resultados observados. Além disso, métricas
de ajuste global, como o Critério de Informacdo Bayesiano (BIC), foram analisadas para avaliar

a qualidade geral do modelo.
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4 RESULTADOS E ANALISES

Este capitulo apresenta e analisa os resultados obtidos a partir da pesquisa de campo,
explorando as relagdes entre os constructos propostos no modelo conceitual e validando as
hipdteses levantadas no estudo. O processo de analise teve inicio com a realizacao de (1) uma
analise fatorial confirmatdria (AFC), que permitiu verificar a validade e confiabilidade dos
constructos, seguida pela (2) identificacdo e exclusdo de questdes com baixas cargas fatoriais,

assegurando a coeréncia interna do modelo.

A partir desse refinamento, (3) foram desenvolvidos e testados quatro modelos estruturais,
derivados do modelo conceitual, seguindo diretrizes metodoldgicas para a avaliagcdo
progressiva da robustez do modelo tedrico e da influéncia de varidveis moderadoras. De acordo
com Hair et al. (2017), em modelagens de equacdes estruturais, recomenda-se iniciar as analises
com um modelo mais simples, sem modera¢6es ou interacdes complexas, e gradualmente testar
configuragdes mais elaboradas, permitindo uma avaliagdo incremental do impacto das varidveis
no fendmeno estudado. Seguindo essa abordagem, esta pesquisa desenvolveu quatro variagdes
de modelos estruturais, buscando comparar a robustez do modelo conceitual sob diferentes
niveis de complexidade. Essa abordagem possibilitou explorar desde uma estrutura bésica,
baseada apenas em relacfes diretas entre os constructos, até configuracfes mais abrangentes,
que incorporam moderagdes identificadas na literatura e nos achados empiricos da pesquisa.

Os modelos testados foram definidos da seguinte forma:

o Modelo estrutural 1: Representa a estrutura basica do modelo conceitual sem a incluséo
de efeitos de moderacdo, servindo como referéncia inicial para avaliar as relacdes diretas

entre os constructos.

e Modelo estrutural 2: Inclui todas as variaveis moderadoras propostas, permitindo testar a
influéncia dessas interacdes e identificar potenciais efeitos condicionais sobre a intencédo de

adocdo de IA.

e Modelo estrutural 3: Restringe a analise a um subconjunto especifico de variaveis
preditoras e moderadoras, buscando uma configuracdo mais parcimoniosa, baseada na

significancia estatistica observada nos modelos anteriores.
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e Modelo estrutural 4: Introduz a moderadora especifica ‘CI6 - Confianga’, identificada
durante o processo de validagdo do questionario por especialistas, como uma variavel
potencialmente relevante para a adocdo de IA. A moderadora ‘CI6 - Confianga’ foi
operacionalizada por meio da seguinte pergunta, apresentada no subcapitulo 3.3.1 —
Resultados da Validacdo por Especialistas: ‘Eu acredito que o uso de Inteligéncia Artificial
em sistemas de or¢camentacao representa uma ameaca ao meu emprego ou a minha fungdo

atual.

Essas etapas foram conduzidas utilizando o software Smart-PLS 4.0 e técnicas de modelagem
de equacdes estruturais com minimos quadrados parciais (PLS-SEM), permitindo a comparacéo
sistematica entre os modelos, com 5000 randomizagfes via bootstrapping para inferéncia da
significancia dos parametros e um nivel de significancia (o) de 5%. Esse processo permitiu a
comparacao sistematica entre os modelos, levando em consideracdo métricas de ajuste global,
como variancia explicada (R?) e critério de informacéo bayesiano (BIC), além dos coeficientes
de caminho (B) e seus respectivos valores de significancia (p). Os proximos subcapitulos

apresentam os detalhes e os principais achados das analises realizadas.

4.1 Validacdo do modelo de medicao por analise fatorial confirmatoria (AFC)

O objetivo da analise fatorial confirmatdria foi verificar a estrutura de constructos do modelo
conceitual, testando sua coeréncia interna. O processo de AFC foi dividido em duas etapas
principais, conforme recomendado por Hair et al. (2017) sendo (1) validagdo do modelo de

medicéo e (2) preparacao para o modelo estrutural.
4.1.1. Validacdo do modelo de medicado

4.1.1.1. Validade convergente por andlise das cargas fatoriais

As cargas fatoriais indicam a relagdo entre as questdes do questionario e seus constructos, sendo
fundamentais para avaliar a validade convergente do modelo. De acordo com Hair et al. (2017),
o valor ideal para cargas fatoriais € superior a 0,708, pois indica que a questdo explica pelo
menos 50% da variancia do constructo (R?>0,5). Valores entre 0,4 e 0,7 sdo considerados
minimamente aceitaveis em estudos exploratdrios, desde que sua inclusdo ndo comprometa a

coeréncia interna dos constructos, e valores abaixo de 0,4 devem ser eliminados.



Tabela 1: Andlise das cargas fatoriais
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Relagao

Outer loadings (cargas fatoriais)

CF1 <- Condic0es Facilitadoras
CF2 <- Condig¢des Facilitadoras
CO1 <- Compatibilidade
CO2 <- Compatibilidade
CO3 <- Compatibilidade
CS1 <- Custo
CS2 <- Custo
CS3 <- Custo
CT1 <- Confianga na Tecnologia
CT2 <- Confianga na Tecnologia
CT3 <- Confianga na Tecnologia
ED1 <- Expectativa de Desempenho
ED2 <- Expectativa de Desempenho
ED3 <- Expectativa de Desempenho
EDUC1 <- Educagao
EDUC2 <- Educagdo
EDUC3 <- Educagao
EE1 <- Expectativa de Esfor¢o
EE2 <- Expectativa de Esforco
IC1 <- Intengdo Comportamental
IC2 <- Intengdo Comportamental
IC3 <- Intengdo Comportamental
IP1 <- Inovatividade Pessoal
IP2 <- Inovatividade Pessoal
IP3 <- Inovatividade Pessoal
IS1 <- Influéncia Social
IS2 <- Influéncia Social
IS3 <- Influéncia Social
VP1 <- Valor do Preco
VP2 <- Valor do Prego

0.739
0.757
0.703
0.892
0.820
0.110
0.888
0.759
0.877
0.915
0.943
0.883
0.920

0.910

0.735
0.757
0.918
0.779
0.922
0.757

0.922
0.822
0.879
0.771

0.694

Fonte: elaborado pelo autor (2024).

Nessa fase, a questdo CS2 foi excluida devido a sua carga fatorial significativamente baixa,

abaixo do limite minimo recomendado. Outras questdes com cargas moderadas, como EDUC3

(0,470), foram mantidas nesta etapa, pois estdo dentro do limite aceitavel. Essas questdes s6
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devem ser eliminadas se sua exclusio demonstrar uma melhora na coeréncia interna do

constructo, em conformidade com as recomendac6es de Hair et al. (2017).

4.1.1.2. Validade discriminante por Heterotrait-Monotrait Ratio (HTMT)

A validade discriminante verifica se os constructos de um modelo sdo distintos entre si,
garantindo que cada constructo capture um conceito Unico, sem sobreposicdo de significado
(Hair et al., 2017). Neste estudo, utilizou-se o critério HTMT (Heterotrait-Monotrait Ratio),
considerado mais robusto que o método de Fornell-Larcker. Ao contrario do critério de Fornell-
Larcker, 0o HTMT néo depende da AVE e fornece um teste mais rigoroso, especialmente quando
0s constructos tém correlagdes altas e podem estar capturando o mesmo conceito. Por isso, ele
é mais sensivel para identificar problemas de validade discriminante (Henseler et al., 2009). O
HTMT mede a razéo entre as correlagdes médias de itens de constructos diferentes e de um

mesmo constructo. Valores abaixo de 0,9 indicam validade discriminante adequada.

Tabela 2: Validade discriminante entre os constructos do modelo.
Heterotrait-monotrait ratio (HTMT)

Condigoes Facilitadoras <-> Compatibilidade
Confianca na Tecnologia <-> Compatibilidade
Confianga na Tecnologia <-> Condi¢des Facilitadoras
Custo <-> Compatibilidade

Custo <-> Condig¢des Facilitadoras

Custo <-> Confianca na Tecnologia

Educagdo <-> Compatibilidade

Educagdo <-> Condig¢des Facilitadoras

Educagdo <-> Confianca na Tecnologia

Educagdo <-> Custo

Expectativa de Desempenho <-> Compatibilidade
Expectativa de Desempenho <-> Condig¢des Facilitadoras
Expectativa de Desempenho <-> Confianga na Tecnologia
Expectativa de Desempenho <-> Custo

Expectativa de Desempenho <-> Educagio

Expectativa de Esfor¢o <-> Compatibilidade
Expectativa de Esfor¢co <-> Condig¢des Facilitadoras
Expectativa de Esfor¢co <-> Confian¢a na Tecnologia
Expectativa de Esfor¢o <-> Custo

Expectativa de Esfor¢co <-> Educagao

Expectativa de Esforco <-> Expectativa de Desempenho
Influéncia Social <-> Compatibilidade

Influéncia Social <-> Condicdes Facilitadoras
Influéncia Social <-> Confianga na Tecnologia

Influéncia Social <-> Custo




Influéncia Social <-> Educagao

Influéncia Social <-> Expectativa de Desempenho
Influéncia Social <-> Expectativa de Esforgo
Inovatividade Pessoal <-> Compatibilidade
Inovatividade Pessoal <-> Condig¢des Facilitadoras
Inovatividade Pessoal <-> Confianga na Tecnologia
Inovatividade Pessoal <-> Custo

Inovatividade Pessoal <-> Educagao

Inovatividade Pessoal <-> Expectativa de Desempenho
Inovatividade Pessoal <-> Expectativa de Esfor¢o
Inovatividade Pessoal <-> Influéncia Social

Inten¢do Comportamental <-> Compatibilidade
Intengdo Comportamental <-> Condigdes Facilitadoras
Inten¢do Comportamental <-> Confianca na Tecnologia
Intencdo Comportamental <-> Custo

Intengao Comportamental <-> Educagao

Intengdo Comportamental <-> Expectativa de Desempenho
Intencao Comportamental <-> Expectativa de Esfor¢o
Intengdo Comportamental <-> Influéncia Social
Inten¢do Comportamental <-> Inovatividade Pessoal
Valor do Pre¢o <-> Compatibilidade

Valor do Preco <-> Condigdes Facilitadoras

Valor do Prego <-> Confian¢a na Tecnologia

Valor do Prego <-> Custo

Valor do Preg¢o <-> Educacao

Valor do Prego <-> Expectativa de Desempenho

Valor do Prego <-> Expectativa de Esfor¢o

Valor do Preco <-> Influéncia Social

Valor do Pre¢o <-> Inovatividade Pessoal

Valor do Prego <-> Inten¢do Comportamental

Fonte: elaborado pelo autor (2024).
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No modelo avaliado, todas as relagdes entre os constructos apresentaram valores de HTMT

inferiores a 0,9, conforme apresentado na Tabela 2, confirmando que os constructos medidos

possuem distin¢do clara e sdo conceitualmente Gnicos. Essa distin¢do € essencial para garantir

gue as hipoteses testadas no modelo estrutural sejam baseadas em constructos bem definidos e

independentes.

4.1.1.3. Métricas de confiabilidade dos constructos

A analise das métricas de confiabilidade dos constructos é essencial para garantir a consisténcia

interna e validade do modelo de medigcdo. Nesta etapa, foram analisadas trés métricas

principais: (1) o alpha de Cronbach, que mede a coeréncia interna entre as questdes que
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compdem um constructo; (2) a confiabilidade composta (Rho_c) que avalia a confiabilidade
geral considerando os pesos das questdes; e (3) a variancia média extraida (AVE), que verifica
a quantidade de variancia explicada pelos itens em relacdo ao erro. Essas métricas, conforme
orientacOes de Hair et al. (2017), asseguram a robustez do modelo para a proxima etapa de

analise.

Tabela 3: Coeréncia interna e validade convergente dos constructos

Constructos Cronbach's alpha  Cronbach's Composite Average variance

(standardized) alpha) reliability (rho_c)  extracted (AVE)
Compatibilidade 0.831 0.841 0.830 0.621
Condigoes Facilitadoras 0.614 0.631 0.621 0.453
Confianca na Tecnologia 0.886 0.895 0.888 0.727
Custo 0.552 0.845 0.684 0.491
Educacio 0.701 0.774 0.688 0.445
Expectativa de Desempenho 0.940 0.941 0.940 0.839
Expectativa de Esforco 0.715 0.715 0.715 0.557
Influéncia Social 0.862 0.868 0.865 0.681
Inatividade Pessoal 0.830 0.848 0.828 0.620
Inten¢io Comportamental 0.905 0.914 0.908 0.767
Valor do Preco 0.587 0.595 0.590 0.420

Fonte: elaborado pelo autor (2024).

De acordo com Hair et al. (2017), os valores recomendados para o alpha de Cronbach e a
confiabilidade composta (Rho_c) situam-se entre 0,7 e 0,95, enquanto a variancia média
extraida (AVE) deve ser superior a 0,5 para indicar validade convergente adequada. Assim,
conforme apresentado na Tabela 3, quatro constructos preditores apresentaram métricas abaixo
do ideal: ‘condicGes facilitadoras’, ‘custo’, ‘educacéo’ e ‘valor do preco’. As cargas fatoriais
de cada questdo associada a esses constructos serdo reavaliadas, passando por um processo de
refinamento que visa assegurar a consisténcia interna e a validade do modelo de medicéao. Esse
processo serda detalhado no préximo subcapitulo, onde as questdes com cargas fatoriais
inadequadas serdo analisadas e, se necessario, excluidas, a fim de garantir um modelo

teoricamente consistente e estatisticamente robusto.

4.1.2. Preparacao para o modelo estrutural

A preparacdo para o0 modelo estrutural envolveu duas etapas: (1) a exclusdo das questdes com

baixa carga fatorial relacionadas aos constructos indicados anteriormente — ‘condicOes
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facilitadoras’, ‘custo’, ‘educacdo’ e ‘valor do preco’ — e, (2) o refinamento do modelo de

medicdo. A seguir, sdo detalhados os critérios e os resultados de cada etapa.

4.1.2.1. Excluséo das questfes com baixa carga fatorial

A exclusdo de questdes com baixa carga fatorial foi fundamentada nos critérios estabelecidos
por Hair et al. (2017).

4.1.2.1.1. Critérios adotados

o Cargas fatoriais ideais: Valores superiores a 0,708, indicando que a variavel explica
pelo menos 50% da variancia do constructo.

o Limite inferior aceitavel: Cargas fatoriais entre 0,4 e 0,7 foram aceitas em carater
exploratdério, se ndo impactassem negativamente as métricas de confiabilidade do
constructo.

o Exclusédo: Variaveis com cargas fatoriais inferiores a 0,4 foram removidas.
4.1.2.1.2. Processo de analise

Foram analisadas as cargas fatoriais apresentadas na Tabela 1. Identificou-se que algumas
questdes apresentaram cargas significativamente baixas, como CS2 (0,110), EDUCL1 (0,535),
EDUCS3 (0,470) e VP1 (0,598). Essas questdes foram excluidas devido a sua baixa contribuicéo

para 0s respectivos constructos.

4.1.2.2. Refinamento do modelo de medicéo

Apos a exclusdo das questdes com baixa carga fatorial, foi realizado o refinamento do modelo
de medicéo. Essa etapa teve como objetivo verificar os impactos das alteracGes e assegurar que

0 modelo permanecesse estatisticamente robusto e teoricamente consistente.
4.1.2.2.1. Reavaliacao das métricas

As métricas recalculadas para o modelo refinado foram apresentadas na Tabela 4, a seguir. Os

resultados indicaram que:

e Alpha de Cronbach: Os valores variaram entre 0,715 e 0,940, atendendo ao intervalo

recomendado de 0,7 a 0,95.

e Confiabilidade composta (pc): Todos 0s constructos apresentaram valores superiores a

0,7, indicando boa consisténcia interna.
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o Variancia média extraida (AVE): Os valores oscilaram entre 0,557 e 0,839, todos acima
do limite de 0,5.

Tabela 4: Coeréncia interna e validade convergente ap6s reavaliacdo

Cronbach's alpha Cronbach's Composite Average variance

(standardized) alpha) reliability (rho_c)  extracted (AVE)
Compatibilidade 0.831 0.841 0.830 0.621
Condicoes Facilitadoras 0.886 0.895 0.888 0.727
Confianca na Tecnologia 0.847 0.851 0.849 0.737
Custo 0.940 0.941 0.940 0.839
Educacio 0.715 0.715 0.715 0.557
Expectativa de Desempenho 0.862 0.868 0.865 0.681
Expectativa de Esforco 0.830 0.848 0.828 0.620
Influéncia Social 0.905 0.914 0.908 0.767
Inatividade Pessoal 0.831 0.841 0.830 0.621
Intencio Comportamental 0.886 0.895 0.888 0.727
Valor do Preco 0.847 0.851 0.849 0.737

Fonte: elaborado pelo autor (2024).

Com o refinamento do modelo de medicdo concluido e a reavaliacdo das métricas apresentando
resultados alinhados as recomendacGes da literatura (Hair et al., 2017), verifica-se que o modelo
atingiu um nivel satisfatorio de robustez estatistica e consisténcia tedrica. O alpha de Cronbach,
a confiabilidade composta (pc) e a variancia média extraida (AVE) indicam que 0s constructos
possuem coeréncia interna e validade convergente adequadas, garantindo a confiabilidade dos
dados coletados. Assim, 0 modelo de medicdo esta devidamente validado e pronto para dar
suporte a préxima etapa da analise, permitindo que o modelo estrutural seja testado com
confianca na sua capacidade de capturar as relagdes causais propostas.

Outro ponto a ser observado € que, de forma préatica, com o refinamento do modelo de medicéo
e a validacdo das métricas estatisticas, por meio da exclusdo de questdes com baixa carga
fatorial, chegou-se a uma versdo validada do questionario, que assegura confiabilidade e
aplicabilidade. Esse processo metodologico robusto ndo apenas garante a adequagdo do
instrumento as necessidades desse estudo, mas também oferece uma ferramenta replicavel para
futuros trabalhos académicos e organizacionais, especialmente no campo da adocdo de
tecnologias de 1A. O questionario final, apés todas as etapas de validacdo e refinamento,

encontra-se no Apéndice A.
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4.2. Estimativa e teste do modelo estrutural

O objetivo desse subcapitulo é apresentar a andlise detalhada do modelo estrutural,
considerando diferentes configuracdes teoricas previamente discutidas na introducdo desse
capitulo. Seguindo as diretrizes metodologicas de Hair et al. (2017), que recomendam iniciar a
modelagem estrutural com um modelo mais simples e gradualmente incorporar complexidade
para avaliar a robustez das relagOes testadas, foram analisadas quatro variagdes do modelo
estrutural. Essas variaces contemplam diferentes combinagdes de variaveis independentes,
dependentes e moderadoras, sendo, em resumo: (a) 0 modelo estrutural 1, que representa a
estrutura completa sem efeitos de moderacéo; (b) o modelo estrutural 2, que incorpora todas as
variaveis moderadoras propostas; (¢) o modelo estrutural 3, que reduz a analise a um
subconjunto especifico de variaveis preditoras e moderadoras; e (d) o modelo estrutural 4, que
adiciona uma moderadora especifica — ‘CI6 _ Confianga’, identificada como relevante no

processo de validacdo do questionario.

Cada modelo foi submetido a analises utilizando métricas consagradas de ajuste global, como
Rz e BIC, além da avaliacdo dos coeficientes de caminho () e da significancia estatistica (p-

valor).

Durante as analises, foram identificados desafios metodoldgicos, como problemas técnicos no
calculo de p-valores para 0 modelo estrutural 2, relacionados a singularidade da matriz de
covariancia. Esse fator destaca a necessidade de cautela na interpretacdo dos resultados desse
modelo e reforca a importancia de comparar os modelos de forma sistematica. Para isso, 0
critério de informacdo bayesiano, BIC, de Schwarz (1978), foi utilizado para avaliar a

parcimdnia e adequacdo de cada modelo, complementando a anélise estatistica.

Ao longo do capitulo, serdo apresentados (1) os resultados de cada variagdo do modelo
estrutural, seguidos de (2) uma comparacdo critica entre eles, com base em seus ajustes e
relevancia tedrica. Essa abordagem permitira (3) identificar o modelo mais adequado para
responder a questdo de pesquisa: “quais sd@o os fatores que mais influenciam a adogéo de
inteligéncia artificial para automacdo do processo de gestdo de sinistros em seguradoras de

automoveis no Brasil?”.
4.2.1. Modelo estrutural 1 — estrutura completa sem moderagao

O modelo estrutural 1 representa a configuracéo inicial para avaliar as relacGes estruturais entre

0s constructos, sem a inclusdo de variaveis moderadoras. Esse modelo busca verificar a forca
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das associacOes diretas entre as varidveis independentes e a variavel dependente, oferecendo
uma base para comparagdes posteriores com configura¢es mais complexas. Hair et al. (2017)
destacam que, em modelagens estruturais, € recomendavel iniciar com um modelo o mais
simplificado possivel para avaliar o padrdo geral das relacdes e a qualidade das métricas antes

de adicionar complexidade, como efeitos moderadores.

Figura 8: Modelo estrutural 1 — completo sem moderacao
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Fonte: elaborado pelo autor (2024).

4.2.1.1. Variancia explicada (R?) do modelo estrutural 1

O modelo estrutural 1, explica 77,7% da variancia da variavel dependente ‘intencdo de
comportamental’ (R? = 0.777). Esse resultado demonstra uma contribuicdo substancial dos
constructos independentes, indicando que as relacdes diretas capturadas nesse modelo possuem
boa capacidade explicativa no contexto analisado. Segundo Hair et al. (2017), valores elevados
de R? indicam forte adequacdo do modelo aos dados observados, especialmente em estudos
com multiplas variaveis latentes. Para fins de comparacdo, a UTAUT 1 e UTAUT 2 apresentam

resultados de variancia de 70% e 74% respectivamente.
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4.2.1.2. Coeficientes de caminho do modelo estrutural 1

A Tabela 5, a seguir, apresenta os coeficientes de caminho () e seus respectivos valores de
significancia (p-valor) do modelo estrutural 1. Trés constructos apresentaram significancia
estatistica no nivel de confianca de 95% (p < 0.05): ‘confianca na tecnologia’, ‘expectativa de

desempenho’ e ‘inovatividade pessoal’.

Tabela 5: Coeficientes de caminho do modelo estrutural 1

Constructo B p-valor
Compatibilidade 0.100 0.172
Confianga na Tecnologia 0.351 0.000
Condig¢des Facilitadoras -0.045 0.354
Custo 0.130 0.157
Educagao -0.019 0.723
Expectativa de Desempenho 0.184 0.034
Expectativa de Esforco 0.097 0.151
Influéncia Social 0.068 0.227
Inovatividade Pessoal 0.182 0.003
Valor do Preco -0.025 0.613

Fonte: elaborado pelo autor (2024).

‘Confianga na tecnologia’ apresentou o coeficiente mais elevado (B = 0.351, p < 0.001),
reforcando sua relevancia como fator determinante para a intencdo de adocdo. Esse resultado
esta alinhado com a literatura, que destaca a confianca como fundamental para a aceitacdo da

inteligéncia artificial. (Venkatesh et al., 2021).

‘Expectativa de desempenho’ demonstrou significancia estatistica (B = 0.184, p = 0.034),
indicando que percepgdes de melhoria no desempenho influenciam positivamente a intengao
de adocdo. Este achado é consistente com 0 modelo UTAUT (Venkatesh et al., 2003).

‘Inovatividade pessoal’ apresentou efeito positivo e significativo (B = 0.182, p = 0.003),
evidenciando que individuos mais inclinados a inovacdo estdo mais propensos a adotar novas

tecnologias (Agarwal e Prasad, 1998).

Outros constructos, como ‘compatibilidade’, ‘custo’, ‘condicBes facilitadoras’ e ‘influéncia
social’, ndo demonstraram significancia estatistica (p > 0.05), sugerindo que seus impactos

diretos na variavel dependente sdo limitados no contexto analisado.
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4.2.1.3. Critério de informacéo bayesiano (BIC) do modelo estrutural 1

O BIC do modelo estrutural 1 é de -206.259, o que indica um excelente ajuste do modelo,
destacando sua capacidade de explicar a variancia (R2) de forma eficiente. Segundo Schwarz
(1978), valores mais baixos de BIC refletem melhor equilibrio entre ajuste do modelo e
complexidade. Esse resultado posiciona o0 modelo estrutural 1 como uma referéncia robusta
para a avaliagdo comparativa dos modelos subsequentes.

4.2.2. Modelo estrutural 2 — configuracdo com moderacdes completas

O modelo estrutural 2 expande a andlise realizada no modelo estrutural 1 ao incorporar todas
as variaveis moderadoras propostas no estudo. Essa configuracdo busca avaliar o impacto das
interacdes entre constructos no comportamento da variavel dependente, fornecendo uma analise
mais detalhada e robusta. Porém, apesar do potencial para maior explicacdo de variancia, o
modelo estrutural 2 apresentou problemas técnicos relacionados a auséncia de p-valores

calculados, limitando a analise estatistica de significancia.

Figura 9: Modelo estrutural 2 — completo com todas as moderacdes
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Fonte: elaborado pelo autor (2024).
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4.2.2.1. Variancia explicada (R?) do modelo estrutural 2

O modelo estrutural 2 apresentou uma variancia explicada de 95,2% (R? = 0.952), indicando
que ele captura uma proporcao substancial da variancia da variavel dependente ‘intencdo de
comportamental’. No entanto, esse aumento em relacdo ao modelo estrutural 1 (R2 = 0.777) foi
obtido ao custo de uma complexidade significativamente maior, com 90 novos coeficientes
adicionados ao modelo. Esse aumento na complexidade gera muitas limitagOes interpretativas
e praticas, conforme apontado por Hair et al. (2017), que destacam que modelos mais

complexos ndo necessariamente resultam em melhorias substanciais em explicacédo teorica.

4.2.2.2. Coeficientes de caminho do modelo estrutural 2

Embora o modelo estrutural 2 tenha introduzido moderacGes para os caminhos de correlacao,
os coeficientes de caminho (B) obtidos carecem de significancia estatistica, pois o software
SmartPLS ndo conseguiu calcular os p-valores para esse modelo. Tal problema técnico ocorreu
devido a singularidade das matrizes de varidncia e covariancia geradas apds a inclusdo das
variaveis moderadoras, tornando-as ndo invertiveis e inviabilizando a computacdo completa do

modelo.

Tabela 6: Coeficientes de caminho do modelo estrutural 2

Constructo B p-valor
Compatibilidade 0.546 n/g
Condigodes Facilitadoras -0.271 n/g
Confianga na Tecnologia -0.907 n/g
Custo -0.402 n/g
Educacao -0.973 n/g
Expectativa de Desempenho -0.251 n/g
Expectativa de Esforco 0.272 n/g
Influéncia Social -0.270 n/g
Inovatividade Pessoal 0.230 n/g
Valor do Preco 0.677 n/g

Fonte: elaborado pelo autor (2024).

A auséncia de p-valores impossibilita qualquer inferéncia estatistica robusta sobre a
significancia das relagbes observadas. Apesar disso, algumas tendéncias nos coeficientes séo
notaveis: ‘confianca na tecnologia’ (B = -0.907) apresenta uma inversdo no sinal em

comparagdo ao modelo estrutural 1 (B =0.351), sugerindo que a introdugdo de moderagdes pode
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ter distorcido as relacfes previamente positivas. ‘Compatibilidade’ (p = 0.546) aparece como
um potencial preditor positivo, mas sua significancia ndo pode ser avaliada, o que limita
conclus@es. A inclusdo de variaveis moderadoras parece ter introduzido inconsisténcias nos
coeficientes de constructos, como ‘educacdo’ ( = -0.973) e ‘custo’ (B = -0.402), que néo
demonstraram impacto negativo relevante no modelo estrutural 1. Devido a essas limitacdes, 0
modelo estrutural 2 € incapaz de oferecer resultados confiaveis e interpretaveis para 0s

constructos e relagdes moderadas.

4.2.2.3. Critério de informacéo bayesiano (BIC) do modelo estrutural 2

O BIC do modelo estrutural 2 € de -106.182, um valor substancialmente superior ao do modelo
estrutural 1 (-206.259). Segundo Schwarz (1978), valores mais baixos de BIC indicam modelos
mais teoricamente adequados. O aumento significativo no BIC reflete a penalizagdo pela
complexidade adicional introduzida no modelo estrutural 2 sem ganhos proporcionais em

explicacdo teorica ou predicao.

4.2.2.4. Consideracdes sobre o modelo estrutural 2

Embora o modelo estrutural 2 tenha apresentado um R2 elevado, sua eficacia é seriamente
limitada por problemas técnicos e interpretativos: (1) complexidade excessiva: a inclusdo de
maltiplas varidveis moderadoras introduziu complexidade desnecesséria, dificultando a
interpretacdo e o calculo estatistico, (2) problemas técnicos: a singularidade das matrizes de
variancia e covariancia tornou o calculo de p-valores impossivel, inviabilizando a validacéo das
relacBes moderadas e (3) BIC elevado: o valor do BIC reflete que 0 modelo é menos eficiente
que o modelo estrutural 1. Conforme ressaltado por Hair et al. (2017), um modelo altamente
complexo sem interpretacdo pratica contradiz o objetivo da modelagem estrutural, que é

simplificar fendmenos complexos sem comprometer a validade tedrica.

Os dados mostram que o modelo estrutural 2 é inferior ao modelo estrutural 1 em termos de
parcimdnia, robustez estatistica e confiabilidade. Embora apresente um R2 mais elevado, sua
complexidade adicional e os problemas técnicos o tornam inadequado para a analise. O modelo
estrutural 1 permanece como o melhor modelo até o momento, fornecendo uma estrutura direta,

confiavel e teoricamente robusta.
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4.2.3. Modelo estrutural 3 — configuracédo seletiva

O modelo estrutural 3 foi desenvolvido como uma configuracdo seletiva, priorizando trés
variaveis independentes e duas variaveis moderadoras. As varidveis independentes foram
selecionadas com base em sua significancia estatistica evidenciada no modelo estrutural 1,
conforme avaliado anteriormente, indicando sua robustez e impacto direto na ‘intencdo
comportamental’. Essa abordagem alinha-se as recomenda¢des metodoldgicas de Hair et al.
(2017), que destacam a importancia de concentrar a analise em constructos com significancia

empirica comprovada, para maximizar a relevancia teorica e a parcimonia do modelo.

As duas variaveis moderadoras foram definidas por sua ampla aplicacédo e reconhecimento na
literatura da UTAUT 1, conforme estabelecido por Venkatesh et al. (2003). Essas variaveis tém
sido consistentemente utilizadas em estudos sobre adogédo tecnoldgica, dada sua capacidade de

capturar nuances contextuais e influéncias especificas nas relacdes entre constructos.

Essa estratégia reflete uma escolha intencional de foco em relages significativas e
reconhecidas pela literatura, permitindo explorar em maior profundidade os fatores-chave que

influenciam a adoc¢éo de tecnologias, com atencgdo especial a sua relevancia pratica e teorica.

Figura 10: Modelo estrutural 3 — configuracao seletiva
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4.2.3.1. Variancia explicada (R?) do modelo estrutural 3

O modelo estrutural 3 apresentou um R2 de 0.770, explicando 77% da variéncia da variavel
dependente. Esse valor é ligeiramente inferior ao do modelo estrutural 1 (R2=0.777), sugerindo
que a selecdo de apenas constructos com alta significancia e a inclusdo de variaveis
moderadoras nesse modelo ndo trouxe ganhos expressivos na explicagdo do fendmeno em

estudo.

4.2.3.2. Coeficientes de caminho do modelo estrutural 3

Os coeficientes de caminho no modelo estrutural 3 incluem tanto os efeitos principais quanto

os efeitos moderados, conforme apresentados na Tabela 7, a seguir:

Tabela 7: Coeficientes de caminho do modelo estrutural 3

Efeito Principal/Moderado B p-valor
CI3 - EXP — Intencdo Comportamental -0.003 | 0.956
Confianga na Tecnologia — Intengdo Comportamental 0.409 | 0.000
Expectativa de Desempenho — Inten¢do Comportamental 0.325 | 0.000
Inovatividade Pessoal — Intencdo Comportamental 0.270 | 0.000
C1-1D x Expectativa de Desempenho — Intengdo Comportamental -0.036 | 0.685
C1-ID x Inovatividade Pessoal — Intengdo Comportamental 0.176 |0.012
CI1-ID x Confianga na Tecnologia — Inten¢ao Comportamental -0.114 | 0.197
CI3 - EXP x Expectativa de Desempenho — Intencao Comportamental | 0.043 | 0.631
CI3 - EXP x Inovatividade Pessoal — Intencao Comportamental -0.064 | 0.267
CI3 - EXP x Confianga na Tecnologia — Intencdo Comportamental 0.128 | 0.073

Fonte: elaborado pelo autor (2024).

‘Confianga na tecnologia’ (B = 0.409; p < 0.001): principal fator determinante da ‘intengdo
comportamental’, consistente com os resultados do modelo estrutural 1 e reforcando sua
importancia central. ‘Expectativa de desempenho’ (B = 0.325; p < 0.001): confirma sua
relevancia como um dos principais preditores da adocao tecnologica. ‘Inovatividade pessoal’
(B =0.270; p < 0.001): mantém-se significativa, indicando que caracteristicas individuais tém

papel relevante na adogédo de novas tecnologias.

A Unica moderagdo significativa foi CI-ID x ‘Inovatividade pessoal’ — Intengdo
comportamental (B = 0.176; p = 0.012). Apesar disso, o coeficiente é pequeno, limitando sua

relevancia préatica. Outros efeitos moderados, como CI3-EXP x ‘Confianca na tecnologia’ (p =
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0.128; p = 0.073), ficaram proximos a significancia, mas ainda insuficientes para justificar sua

inclusao.

4.2.3.3. Critério de informacao bayesiano (BIC) do modelo estrutural 3

O BIC do modelo estrutural 3 foi de -121.182, sendo maior, em termos absolutos, do que o do
modelo estrutural 1 (-206.259) e menor do que o do modelo estrutural 2 (-106.182). Conforme
destacado por Schwarz (1978), valores menores de BIC indicam melhor ajuste em modelos
comparaveis. 1sso evidencia que, apesar da reducdo na complexidade em relacdo ao modelo
estrutural 2, 0 modelo estrutural 3 ainda ndo supera o modelo estrutural 1 em adequacéo tedrica
e parcimonia. A comparacao dos BICs reforca que o modelo estrutural 1 permanece a escolha

mais robusta, combinando ‘simplicidade’ estrutural com elevado poder explicativo.

4.2.3.4. Consideracdes sobre o0 modelo estrutural 3

A andlise do modelo estrutural 3 confirma a relevancia de ‘confianca na tecnologia’,
‘expectativa de desempenho’ e ‘inovatividade pessoal’ como preditores centrais da ‘intencéo
comportamental’. No entanto, os efeitos moderados se mostraram amplamente insignificantes,
com excecdo de um coeficiente de baixa magnitude. Quando comparado ao modelo estrutural
1, o modelo estrutural 3 adiciona complexidade sem ganhos expressivos, o que € refletido em
um BIC mais elevado. Além disso, em relacdo ao modelo estrutural 2, 0 modelo estrutural 3 é
mais funcional devido a computacdo bem-sucedida dos p-valores e maior estabilidade nos
coeficientes de caminho. Apesar disso, ndo supera o modelo estrutural 1 em termos de
simplicidade e robustez. Assim, até o momento, o0 modelo estrutural 1 permanece como a
configuragcdo mais adequada para explicar a adogdo de inteligéncia artificial no contexto

estudado.
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4.2.4. Modelo estrutural 4: modelo completo com moderadora especifica

Este subcapitulo apresenta a andlise do modelo estrutural 4, que inclui uma moderadora
especifica, a varidvel CI16, associada a percepcdo de ameaca no contexto de adogdo de
tecnologias. Essa variavel equivale a pergunta: "Eu acredito que o uso de inteligéncia artificial
em sistemas de orcamentacdo representa uma ameaca ao meu emprego ou a minha funcéo
atual”. A inclusdo da variavel CI6 foi motivada pela alta frequéncia com que essa preocupacgao
surgiu durante o processo de validagcdo com especialistas e o teste piloto do instrumento de
coleta de dados, reforcando a necessidade de abordar questdes relacionadas a aceitacdo
tecnoldgica e suas implicagGes no ambiente organizacional. Segundo Venkatesh et al. (2003) e
Moore e Benbasat (1991), a percepcao de risco ou ameaca pode influenciar significativamente
a adocgédo de novas tecnologias, especialmente em contextos profissionais em que mudangas

tecnoldgicas podem impactar funcgdes e atividades.

O modelo estrutural 4 propde adicionar complexidade ao modelo estrutural 1, utilizando as
mesmas variaveis independentes e a varidvel dependente ‘intencdo comportamental’, mas
incluindo a varidvel moderadora C16. Essa abordagem permite investigar se a percepcdo de
ameaca (representada pela CI6) modifica a intensidade ou direcdo das relacdes entre as
variaveis preditoras e a intencdo de ado¢do de IA. Conforme Schwarz (1978), a introducdo de
elementos adicionais no modelo deve ser avaliada quanto a sua capacidade de melhorar o ajuste

e a explicacdo do fendbmeno, sem comprometer a parcimonia.

Ao explorar a interacdo entre os constructos principais e a varidvel moderadora, o modelo
estrutural 4 busca fornecer uma visdo mais rica e detalhada das dindmicas que influenciam a
aceitacdo da IA, destacando como fatores contextuais especificos podem amplificar ou atenuar
essas relacdes. Esse desenho metodoldgico alinha-se as recomendacdes de Hair et al. (2017),
que destacam a importancia de construir modelos iterativos para capturar efeitos moderadores

e enriquecer a compreensdo teorica de fenémenos complexos.
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Figura 11: Modelo estrutural 4 — completo com uma moderadora especifica
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Fonte: elaborado pelo autor (2024).

4.2.4.1. Variancia explicada (R2?) do modelo estrutural 4

O modelo estrutural 4 apresentou um R? de 0.798, indicando que a variancia explicada pela

variavel dependente ‘Intencdo Comportamental” é ligeiramente superior ao Modelo estrutural

1 (R2=0.777) e ao modelo estrutural 3 (R2 = 0.770). Entretanto, conforme destaca Hair et al.

(2017), a adicdo de complexidade em um modelo deve ser justificada por melhorias substanciais

no poder explicativo. Neste caso, a proximidade dos valores de R? entre os modelos indica que

0 aumento observado no modelo estrutural 4 ndo é suficiente para justificar sua adocdo,

principalmente frente ao modelo estrutural 1, que apresenta maior parcimonia.

4.2.4.2. Coeficientes de caminho do modelo estrutural 4

Os coeficientes de caminho () e seus respectivos p-valores no modelo estrutural 4 sdo

apresentados na Tabela 8, a seguir:




Tabela 8: Coeficientes de caminho do modelo estrutural 4
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Constructo/Efeito Moderado B p-valor
CI6 - CONFIA — Inten¢ao Comportamental -0.022 | 0.809
Compatibilidade — Intencao Comportamental -0.002 | 0.985
Condig¢des Facilitadoras — Intengao Comportamental -0.115 | 0.154
Confianca na Tecnologia — Intengdo Comportamental 0.444 0.002
Custo — Inten¢ao Comportamental 0.231 0.039
Educagao — Intengao Comportamental 0.021 0.839
Expectativa de Desempenho — Inten¢do Comportamental 0.138 0.290
Expectativa de Esfor¢o — Intengdo Comportamental -0.003 | 0.978
Influéncia Social — Intencdo Comportamental 0.097 0.189
Inovatividade Pessoal — Intencdo Comportamental 0.215 0.038
Valor do Pre¢co — Intengdo Comportamental -0.007 | 0.922
CI6 - CONFIA x Inovatividade Pessoal — Intengao -0.097 | 0477
Comportamental

CI6 - CONFIA x Compatibilidade — Intengdo Comportamental 0.311 0.033
CI6 - CONFIA x Valor do Preco — Intengdo Comportamental -0.013 | 0.899
CI6 - CONFIA x Expectativa de Esfor¢o — Inten¢ao 0.251 0.076
Comportamental

CI6 - CONFIA x Custo — Intengao Comportamental -0.327 | 0.063
CI6 - CONFIA x Confianga na Tecnologia — Intencao -0.138 | 0.467
Comportamental

CI6 - CONFIA x Expectativa de Desempenho — Intencao 0.047 0.800
Comportamental

CI6 - CONFIA x Educagdao — Intengdo Comportamental -0.104 | 0411
CI6 - CONFIA x Condigodes Facilitadoras — Intencao 0.121 0.250
Comportamental

CI6 - CONFIA x Influéncia Social — Intencdo Comportamental -0.069 | 0.537

Fonte: elaborado pelo autor (2024).

‘Confianga na tecnologia’ (p = 0.444; p = 0.002) confirma sua relevancia como principal

preditor, alinhados com os resultados dos modelos anteriores. ‘Inovatividade pessoal’ (B =

0.215; p = 0.038) mantém-se significativa, reforcando o impacto das caracteristicas individuais
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na intencdo de adocdo. Como ressaltam Hair et al. (2014), coeficientes com significancia

estatistica devem ser priorizados na analise, pois representam efeitos robustos e confiaveis.

A Unica moderacao com p-valor significativo foi CI6 - CONFIA x Compatibilidade (3 =0.311;
p = 0.033). Entretanto, como alertado por Hair et al. (2017), a significancia de uma moderacéo
precisa ser avaliada dentro do contexto da significancia do efeito principal. No presente caso, a
relagdo principal Compatibilidade — Intengdo Comportamental foi insignificante (p = 0.985),

tornando o efeito moderador irrelevante na pratica.

Os demais efeitos moderadores apresentaram p-valores elevados, indicando auséncia de

influéncia significativa.

4.2.4.3. Critério de informacéo bayesiano (BIC) do modelo estrutural 4

O valor do BIC para o0 modelo estrutural 4 foi -281.853, inferior ao BIC do modelo estrutural 1
(-206.259), ao modelo estrutural 2 (-106.182) e ao modelo estrutural 3 (-121.182). Se o objetivo
fosse apenas otimizar o ajuste global, 0 modelo estrutural 4 seria tecnicamente o ‘melhor’
devido ao BIC mais baixo. No entanto, considerando a falta de significancia estatistica dos
efeitos de moderacao, o modelo estrutural 1 ainda é o mais apropriado, pois € mais simples e

apresenta resultados mais diretos e interpretaveis.

4.2.4.4. Consideracdes sobre o0 modelo estrutural 4

A anélise do modelo estrutural 4 confirma que a tentativa de incluir a moderacgéo especifica ndo
gerou ganhos significativos no poder explicativo do modelo. A Gnica moderacdo considerada
estatisticamente significativa, ‘C16 - CONFIA x Compatibilidade’, carece de relevancia pratica,
uma vez que a relagdo principal ndo apresenta significancia. Os principais resultados do modelo
estrutural 4 permanecem consistentes com os achados do modelo estrutural 1: ‘confianca na
tecnologia’ (B = 0.444), ‘custo’ (B = 0.231) e ‘inovatividade pessoal’ (f = 0.215) s&o o0s Unicos

constructos com efeitos estatisticamente significativos.

Do ponto de vista metodologico, Hair et al. (2017) destacam que a simplicidade e a parcimonia
devem ser priorizadas em modelagem de equacOes estruturais. Neste sentido o modelo
estrutural 1 se mantém como o mais adequado, pois apresenta (1) resultados estatisticos claros

e robustos e, (2) auséncia de complexidade desnecessaria.

Portanto, o0 modelo estrutural 4, assim como os modelos estruturais 2 e 3, demonstra que a

introducdo de moderadores ndo contribuiu para o refinamento do modelo. A tentativa de
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capturar efeitos de moderacdo resultou em complexidade adicional e interpretacGes
inconsistentes, reforcando a superioridade do modelo estrutural 1 em desempenho e

parcimonia.

4.3. Determinacdo do modelo estrutural mais adequado

Apos a avaliagdo dos quatro modelos estruturais desenvolvidos, o modelo estrutural 1 foi
escolhido como a configuracdo mais adequada para responder a pergunta de pesquisa e
objetivos ao identificar e explicar “quais sdo os fatores que mais influenciam a adocéo de
Inteligéncia Artificial (1A) para automacéo do processo de gestédo de sinistros em seguradoras
de automdveis no Brasil”. Esse modelo destacou-se pela combinacao de simplicidade estrutural,
robustez estatistica e elevada capacidade explicativa, conforme evidenciado por seu R2de 0.777
e o valor de critério de informacéo bayesiano (BIC) de -206.259. Esses resultados, alinhados as
recomendac¢des metodoldgicas de Schwarz (1978) e Hair et al. (2017), reforcam a parcimonia

como um critério essencial para a modelagem de equacdes estruturais.

A escolha do modelo estrutural 1 reflete a eficacia das relacdes diretas entre as variaveis
independentes ‘confianga na tecnologia’, ‘expectativa de desempenho’ e ‘inovatividade
pessoal’ na explicacdo da intencdo de adocdo. Esses constructos apresentaram coeficientes
estatisticamente significativos (p < 0.05), corroborando sua relevancia teorica e pratica. Em
contrapartida, os modelos 2, 3 e 4, apesar de introduzirem maior complexidade com variaveis
moderadoras, ndo resultaram em melhorias substanciais no ajuste global ou no poder

explicativo.

A anélise comparativa tambeém destacou que a inclusdo de variaveis moderadoras nos modelos
3 e 4 ndo proporcionou ganhos significativos na explicacdo da variancia da intencdo
comportamental. Embora a variavel moderadora C16 no modelo estrutural 4 tenha introduzido
nuances importantes relacionadas & percepc¢ao de ameaca, sua contribuicdo prética foi limitada
devido a auséncia de efeitos consistentes e significativos em interagdes chave. Assim, 0 modelo
estrutural 1 representa a solugdo mais robusta, oferecendo uma visdo clara e direta dos
principais fatores que influenciam a adogéo de 1A, sem comprometer a simplicidade analitica

ou a validade tedrica.
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4.4. Comparacao dos achados do modelo estrutural 1 com as hipoteses tedricas

O presente subcapitulo analisa os resultados obtidos no modelo estrutural 1 em relacéo as

hipdteses propostas no modelo conceitual.

4.4.1. H1: ‘Expectativa de desempenho’

Hipotese: A ‘expectativa de desempenho’ influencia positivamente a ‘intencédo

comportamental’ de usar tecnologias de 1A.

Resultado no modelo estrutural 1: Hipétese aceita. A ‘expectativa de desempenho’
apresentou um coeficiente significativo e positivo (B = 0.184; p = 0.034), confirmando sua

influéncia positiva na intencdo de adoc¢éo de IA.

Alinhamento com o referencial tedrico: A ‘expectativa de desempenho’ foi identificada como
um dos trés constructos mais representativos nesse estudo, refor¢ando sua relevancia como fator
determinante na ‘intencdo comportamental’. Esse resultado esta diretamente alinhado a
UTAUT, que posiciona a ‘expectativa de desempenho’ como o constructo mais influente na
intencdo de uso em contextos tecnoldgicos. A percepcdo de que uma tecnologia melhora o
desempenho no trabalho é um preditor robusto da sua aceitacdo e uso. Assim, os achados desse
estudo ndo apenas corroboram os fundamentos da UTAUT, mas também reafirmam a
aplicabilidade desse constructo no contexto especifico da adocdo de 1A para automacéo de
processos. Estudos prévios, como os de Almagrashi et al. (2016) e Fan et al. (2020), também
reforcam a centralidade da ‘expectativa de desempenho’, destacando que tecnologias sdo mais
rapidamente adotadas quando os usuarios percebem ganhos claros em produtividade, eficiéncia

e qualidade do trabalho.

Assim, esses achados indicam que estratégias para impulsionar a adocdo de IA devem
comunicar claramente os beneficios tangiveis da tecnologia, destacando como ela pode

impactar positivamente o desempenho organizacional e individual.

4.4.2. H2: ‘Expectativa de esforco’
Hipotese: A ‘expectativa de esfor¢o’ influencia positivamente a ‘intencdo comportamental’ de

usar tecnologias de IA.

Resultado no modelo estrutural 1: Hipotese rejeitada. A ‘expectativa de esforgo’ apresentou

um coeficiente positivo, porém nao significativo (f = 0.097; p =0.151).
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Alinhamento com o referencial tedrico: Embora a ‘expectativa de esforco’ seja considerada
um fator relevante na UTAUT (Venkatesh et al., 2003), o resultado sugere que, no contexto
especifico de 1A para gestdo de sinistros, a facilidade de uso ndo se mostrou um determinante
significativo. Alneyadi et al. (2022) afirmam que, em contextos corporativos, 0 suporte

organizacional pode atenuar a percepc¢éo de esforco.

4.4.3. H3: ‘Influéncia social’

Hipotese: A ‘influéncia social’ afeta positivamente a ‘intencdo comportamental’ de usar

tecnologias de IA.

Resultado no modelo estrutural 1: Hipotese rejeitada. A ‘influéncia social’ apresentou

coeficiente positivo, mas ndo significativo (f = 0.068; p = 0.227).

Alinhamento com o referencial tedrico: Apesar de ‘influéncia social’ ser destacada em
estudos como Alneyadi et al. (2022) e Fan et al. (2020), os resultados indicam que, no contexto
analisado, a opinido de colegas e superiores ndo influenciou significativamente a intencdo de
adocdo de IA. Esse resultado pode refletir a maturidade tecnoldgica do setor ou a auséncia de
um endosso ativo por liderancas, alinhando-se a UTAUT, que sugere que a ‘influéncia social’
é mais relevante em contextos de baixa familiaridade tecnoldgica (Venkatesh et al., 2003).

4.4.4. H4: ‘Condic0es facilitadoras’

Hipotese: As ‘condices facilitadoras’ influenciam positivamente a ‘inten¢do comportamental’

de usar tecnologias de IA.

Resultado no modelo estrutural 1: Hipotese rejeitada. O coeficiente foi negativo e nédo
significativo (f = -0.045; p = 0.354).

Alinhamento com o referencial tedrico: O suporte organizacional, infraestrutura e recursos
necessarios, que sao fatores importantes na UTAUT, ndo foram considerados relevantes.
Almagrashi et al. (2016) destacam que a percepc¢do das ‘condicdes facilitadoras’ pode ser
mitigada pela experiéncia prévia dos usuarios ou pela cultura organizacional, tornando-se

menos impactante.

4.4.5. H5: ‘Valor do preco’

Hipdtese: O ‘valor do preco’ influencia negativamente a ‘intengdo comportamental’ de usar

tecnologias de IA.
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Resultado no modelo estrutural 1: Hipotese rejeitada. O ‘valor do preco’ apresentou um

coeficiente negativo, mas nao significativo (p = -0.025; p = 0.613).

Alinhamento com o referencial tedrico: Emboraa UTAUT 2 (Venkatesh, Thong e Xu, 2012)
destaque o ‘valor do preco’ como relevante, no presente estudo o fator ndo demonstrou impacto
significativo. Kim, Giroux e Lee (2021) sugerem que, em contextos de adocao corporativa, a
percepcao de custo-beneficio pode ser menos relevante quando os beneficios intangiveis, como
eficiéncia e precisao, superam 0s custos percebidos.

4.4.6. H6: ‘Custo percebido’

Hipdtese: O ‘custo percebido’ influencia negativamente a ‘intencdo comportamental” de usar

tecnologias de IA.

Resultado no modelo estrutural 1: Hipotese rejeitada. O custo apresentou um coeficiente
positivo e nao significativo (p =0.130; p=0.157).

Alinhamento com o referencial tedrico: Embora a literatura sugira que o ‘custo percebido’
pode atuar como uma barreira para a adogdo de tecnologias (Kim et al., 2021), o resultado
indica que esse fator ndo teve impacto relevante no estudo. Isso pode ocorrer devido ao contexto
organizacional, onde os beneficios percebidos da IA, como eficiéncia e economia de tempo,
superam a preocupacao com os custos diretos. Almagrashi et al. (2016) sugerem que o foco em

resultados estratégicos pode minimizar a percepgdo de custos.

4.4.7. H7: ‘Compatibilidade’

Hipdtese: A ‘compatibilidade’ influencia positivamente a ‘intencdo comportamental” de usar
tecnologias de 1A.

Resultado no modelo estrutural 1: Hipotese rejeitada. O coeficiente foi positivo, mas ndo
significativo (B =0.100; p =0.172).

Alinhamento com o referencial tedrico: A ‘compatibilidade’ refere-se ao grau de alinhamento
entre a tecnologia e as préaticas, valores ou necessidades existentes (Blut et al., 2022). No
entanto, nesse contexto, os resultados sugerem que a percepcdo de compatibilidade nao
influencia de forma relevante a intencdo de adog&o. Isso pode ocorrer em setores onde a
implementacdo da IA ainda é percebida como uma solucéo disruptiva e independente dos
processos atuais. Estudos como os de Blut et al. (2022) indicam que, em estagios iniciais de
adocdo, a ‘compatibilidade’ tende a ter menor impacto.
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4.4.8. H8: ‘Inovatividade pessoal’

Hipdtese: A ‘inovatividade pessoal’ influencia positivamente a ‘intencdo comportamental” de

usar tecnologias de IA.

Resultado no modelo estrutural 1: Hipotese aceita. O coeficiente foi positivo e significativo
(B=0.182; p=0.003).

Alinhamento com o referencial tedrico: A ‘inovatividade pessoal’ foi identificada como um
dos trés constructos mais representativos nesse estudo, destacando sua relevancia no processo
de adogéo de tecnologias emergentes, como a IA. Esse constructo reflete a predisposicdo dos
individuos a experimentar e adotar novas tecnologias antes de outros membros de seu grupo
social, conforme definido por Agarwal e Prasad (1998). O resultado (p = 0.182; p = 0.003)
evidencia que individuos com maior tendéncia a inovacao percebem a IA ndo apenas como uma
ferramenta, mas como uma oportunidade capaz de gerar valor e transformacdo no ambiente
organizacional. Estudos prévios, como os de Pandey e Rajeswari (2023), corroboram a
importancia da ‘inovatividade pessoal’ como um forte preditor de intencéo de uso em contextos
de tecnologias emergentes. Esses autores destacam que individuos inovadores sdo mais
propensos a superar barreiras de incerteza e risco, explorando o potencial de novas tecnologias
de maneira mais assertiva. No presente estudo, a relevancia desse constructo se torna ainda mais
evidente no contexto organizacional, onde a adocdo de 1A para automacao de processos exige
habilidades como curiosidade tecnoldgica, abertura para mudancas e confianca na

experimentacao de sistemas complexos.

Esse achado reforca que estratégias organizacionais devam considerar ndo apenas aspectos
técnicos, mas também caracteristicas individuais dos usuarios, incentivando a formacdo de
perfis inovadores por meio de treinamentos e iniciativas que promovam a curiosidade e a
experimentacao tecnoldgica. Dessa forma, a ‘inovatividade pessoal’ contribui ndo apenas para
a aceitacdo inicial, mas também para a exploracdo continua das capacidades da IA,

maximizando os beneficios organizacionais e individuais.

4.4.9. H9: ‘Educacao’
Hipotese: O nivel educacional influencia positivamente a ‘intencdo comportamental’ de usar

tecnologias de 1A.

Resultado no modelo estrutural 1: Hipotese rejeitada. O coeficiente foi negativo e nédo
significativo (B =-0.019; p = 0.723).
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Alinhamento com o referencial tedrico: Os resultados sugerem que o nivel educacional ndo
influencia diretamente a intencdo de adocdo da IA. Isso pode ocorrer porque, em contextos
corporativos, a capacitacao e o treinamento fornecidos internamente sao mais relevantes para a
percepcdo de adocdo tecnologica do que o nivel educacional formal dos individuos. Estudos
como os de Blut et al. (2022) indicam que a educacéo pode ter um papel indireto, mediado por

fatores como experiéncia pratica e suporte organizacional.

4.4.10. H10: ‘Confianca na tecnologia’

Hipotese: A ‘confianca na tecnologia’ influencia positivamente a ‘intencdo comportamental’

de usar tecnologias de IA.

Resultado no modelo estrutural 1: Hipotese aceita. A ‘confianga na tecnologia’ apresentou

coeficiente positivo e altamente significativo (B = 0.351; p <0.001).

Alinhamento com o referencial tedrico: A ‘confianga na tecnologia’ desponta como um dos
principais determinantes para a adocdo de tecnologias avancadas, especialmente em contextos
gue envolvem inteligéncia artificial (I1A) e automacédo de processos. Em contraste com outros
constructos amplamente estudados, como ‘expectativa de desempenho’ e ‘expectativa de
esforco’, a ‘confianca na tecnologia’ destaca-se por sua capacidade de mitigar os desafios
especificos associados a complexidade e opacidade de sistemas autbnomos, tornando-se um

elemento central para a aceitacéo e uso eficaz da IA.

Esse resultado confirma a importancia da ‘confianca na tecnologia’ como fator determinante na
adocdo de tecnologias, corroborando com o estudo de Venkatesh (2021) sobre adogéo de IA. A
‘confianca na tecnologia’ reflete a percepcdo de seguranca, confiabilidade e competéncia do
sistema, sendo fundamental para superar barreiras de resisténcia, especialmente em solucGes
baseadas em IA. A transparéncia e previsibilidade dos algoritmos, bem como a experiéncia
prévia dos usuarios com tecnologias semelhantes, desempenham papel importante no

fortalecimento dessa confianga, conforme apontado por Kosmas et al. (2023).

Ao introduzir a ‘confianca na tecnologia’ como uma contribui¢ao original ao modelo adaptado,
esse estudo reafirma sua relevancia ao evidenciar que ele ndo apenas preenche lacunas teoricas
presentes em modelos estendidos, como o proposto por Blut et al. (2022), mas também se alinha
as necessidades praticas de contextos organizacionais. Diferentemente de constructos como

‘habito’ ou ‘motivacdo hedonica’, que sdo menos relevantes em ambientes corporativos, a
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‘confianca na tecnologia’ é especialmente critica em cenarios onde decisdes fundamentais séo

delegadas a tecnologias, como a automacao de sinistros.

O coeficiente significativo e robusto observado nesse estudo (B = 0.351) reforca a relevancia
desse constructo no contexto corporativo brasileiro, demonstrando que a confianca ndo apenas
facilita a aceitacdo inicial da IA, mas também incentiva seu uso continuo e a exploracéo total
de suas capacidades. Dessa forma, esse estudo destaca a ‘confianca na tecnologia’ como um
pilar essencial para a adog¢éo bem-sucedida da IA, tanto do ponto de vista tedrico quanto pratico,
proporcionando insights valiosos para gestores que buscam implantar tecnologias de automacéo

em suas organizacdes.

4.4.11. Sintese das hipoteses testadas

A tabela a seguir apresenta uma sintese das hipGteses testadas nesse estudo.

Quadro 5: Sintese das hipdteses testadas

Hipétese Resultado
HI1: Expectativa de desempenho Aceita
H2: Expectativa de esfor¢o Rejeitada
H3: Influéncia social Rejeitada
H4: Condicdes facilitadoras Rejeitada
HS: Valor do preco Rejeitada
H6: Custo percebido Rejeitada
H7: Compatibilidade Rejeitada
HS: Inovatividade pessoal Aceita
H9: Educagéo Rejeitada
H10: Confianga na tecnologia Aceita

Fonte: elaborado pelo autor (2024).

4.4.12. LicOes aprendidas

Com base nas andlises realizadas nesse capitulo, foi possivel extrair importantes licdes sobre
os fatores que influenciam a adocéao de inteligéncia artificial para automacao de processos em

seguradoras.

4.4.12.1. Principais ligdes teoricas

(a) A confianca na tecnologia é o fator mais relevante

Entre os constructos analisados, ‘confianca na tecnologia’ destacou-se como o principal fator
determinante da intencdo de adocdo de IA. Este achado reforca estudos prévios que apontam a
confianca como elemento essencial para a aceitacdo de tecnologias emergentes (Venkatesh et
al., 2021; Kosmas et al., 2023), mas também sugere uma particularidade do contexto
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corporativo. Diferente de outras tecnologias estudadas sob o modelo UTAUT, que
frequentemente enfatizam fatores como ‘expectativa de esforco’ e ‘condicdes facilitadoras’, a
adocdo da IA parece depender mais da reducdo da percepc¢éo de risco e da previsibilidade dos
sistemas. Estudos como o de Venkatesh (2021) indicam que tecnologias baseadas em
aprendizado de maquina exigem maior transparéncia e previsibilidade para superar barreiras de

aceitacdo, o que pode explicar a centralidade da confianca identificada nesse estudo.

Esse resultado levanta uma hipdtese relevante para futuras pesquisas: em que medida a
opacidade dos algoritmos de IA influencia a necessidade de ‘confianca na tecnologia’ como

fator central para adogéo?
(b) Adocao de IA esté fortemente associada a percepcao de beneficios

A relacdo positiva entre ‘expectativa de desempenho’ e ‘inovatividade pessoal’ com a intengédo
de adocdo reforca que usuarios corporativos tomam suas decisdes com base na percepg¢do de
valor da tecnologia. Em outras palavras, quando os beneficios da | A sdo tangiveis — como ganho

de produtividade e eficiéncia operacional — a aceitacdo tende a ser maior.

Esse achado se alinha com estudos que mostram que a adog¢édo de 1A no ambiente corporativo
segue uma logica pragmatica, baseada em ROI percebido e impacto no desempenho
organizacional (Grover et al., 2022). Contudo, contrasta com modelos mais tradicionais de
adocdo, nos quais fatores sociais e estruturais costumam ter papel mais relevante (Venkatesh et
al., 2003).

Uma possivel explicacdo para essa diferenca reside no grau de controle dos usuarios sobre a
decisdo de adocdo. Em tecnologias voltadas ao consumo final, elementos como ‘influéncia
social’ e ‘facilidade de uso’ sdo mais relevantes porque os individuos escolhem se querem ou
ndo utilizar determinado sistema (Venkatesh et al., 2012). No entanto, no ambiente corporativo,
essa escolha é muitas vezes institucional e baseada no impacto que a tecnologia pode gerar no
desempenho da empresa, 0 que pode justificar o menor peso de fatores como ‘influéncia social’

e ‘expectativa de esforgo’.

(c) Fatores tradicionalmente relevantes em modelos de adog¢do foram irrelevantes no

contexto estudado

Uma das descobertas que mais significativas desse estudo foi a irrelevancia estatistica de

constructos como ‘expectativa de esfor¢co’, ‘influéncia social’, ‘condicdes facilitadoras’ e
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‘compatibilidade’ para a intencdo de adogédo de IA. Esses fatores, amplamente discutidos em
modelos de aceitacdo tecnoldgica como UTAUT e TAM (Venkatesh et al., 2003; Davis, 1989;),

costumam ser determinantes na adogdo de novas ferramentas digitais.

No entanto, no presente estudo, sua auséncia como preditores significativos sugere que a IA
pode seguir um padrdo de aceitacdo distinto de outras tecnologias organizacionais. Uma
possivel explicacdo € que, diferentemente de sistemas tradicionais, a IA ndo exige um
aprendizado individual intenso para ser utilizada, pois muitas vezes opera em segundo plano,
realizando tarefas de maneira automatizada sem demandar uma interacao direta e constante do

usuario.

Esse achado levanta a seguinte hipotese para futuras investigac@es: o grau de autonomia de uma
tecnologia influencia a relevancia dos fatores tradicionais de ado¢do? Tecnologias que operam
de forma mais autbnoma e exigem menos esforco de aprendizado poderiam apresentar padroes
distintos de aceitagdo, com menor dependéncia de constructos como expectativa de esforco e

compatibilidade.

(d) O papel dos moderadores ¢ limitado

Outro achado relevante foi a baixa influéncia das variaveis moderadoras na explicacdo do
fendmeno estudado. Mesmo a varidvel percepcdo de ameaca da IA ao emprego, identificada no
pré-teste como uma preocupacao recorrente dos participantes, ndo alterou as relagdes principais

do modelo.

Isso sugere que, no contexto corporativo, a decisdo de adocao da IA pode estar menos associada
a fatores individuais e mais vinculada a diretrizes organizacionais. Ou seja, enquanto no nivel
individual o medo de substituicdo pode gerar resisténcia inicial, a introducdo da IA nas
empresas ocorre principalmente por meio de decisfes estratégicas dos gestores, reduzindo o

impacto de variaveis moderadoras no comportamento dos usuarios.

Esse achado reforca a necessidade de investigacOes futuras sobre a interacdo entre deciséo
organizacional e aceitacdo individual da IA. Essa dindmica pode explicar por que as

moderagdes ndo desempenharam um papel significativo no modelo estrutural testado.
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4.4.12.2. DirecOes para pesquisas futuras

A partir dos achados desse estudo, algumas questdes emergem como oportunidades para futuras

pesquisas:

i. O papel da transparéncia na constru¢cdo da confianca em IA — Em que medida a

explicabilidade dos algoritmos influencia a aceitacao de tecnologias baseadas em 1A?

ii.  Diferencas entre aceitacdo ativa e passiva de IA — Como os fatores que influenciam a
adocdo variam entre tecnologias de uso voluntario e aquelas implementadas diretamente

pelas organizagdes?

iii.  Impacto da decisdo organizacional na aceitagdo individual — Em que medida a
obrigatoriedade do uso da IA afeta a percepcdo dos usuérios e sua aceitagdo da
tecnologia?

iv.  Aautonomia da tecnologia como moderador da adog¢do — Tecnologias mais autbnomas
exigem menor esforco de aprendizado, tornando fatores tradicionais de ado¢do menos

relevantes?

Essas questdes reforcam a necessidade de ampliar a pesquisa sobre adocédo de IA, considerando
suas particularidades em relagdo a modelos tradicionais de aceitacdo tecnoldgica. Ao avancar
nesse debate, futuras investigacdes poderdo contribuir para um entendimento mais refinado

sobre os desafios e oportunidades da integracdo da IA no ambiente corporativo.

4.4.13. Modelo final de adoc¢éo de 1A

Com base nos achados, o modelo estrutural 1 foi validado como o mais adequado,
consolidando-se como 0 modelo de ado¢do de IA para automacdo de processos. Esse modelo
enfatiza a centralidade da confianca na tecnologia, da expectativa de desempenho e da
inovatividade pessoal, a0 mesmo tempo em que descarta a necessidade de fatores tradicionais
que ndo demonstraram impacto significativo.

A Figura 12, a seguir, apresenta a versédo final do modelo conceitual, refinado a partir dos

resultados empiricos:



Figura 12: Modelo de adoc¢éo de IA para automacao de processos

Expectativa de
Desempenho H1(+)
Expectativa de
Esforgo H2(+)
Influencia
Social H3(+)
Condigoes
Facilitadoras HA ()
HS5(-) N
Valor do Prego Intengéo Comportamento
Comportamental de Uso
H6 (-)
Custo
H7 (+)
Compatibilidade
H8 (+)
Inovatividade
¥
Pessoal Ho (1)
Educacgéo H10(+)
Confianga na
Tecnologia

Fonte: elaborado pelo autor (2024).
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5 CONSIDERACOES FINAIS

Esse estudo teve como objetivo identificar os principais fatores que influenciam a adocéo da
inteligéncia artificial (IA) para automacao de processos no setor de seguros de automdveis no
Brasil. Com base em um modelo tedrico fundamentado na UTAUT e suas extensdes, a pesquisa
revelou insights para académicos e gestores sobre os desafios e oportunidades da incorporacéo

dessa tecnologia no setor.

Os achados demonstraram que a ‘confianca na tecnologia’, a ‘expectativa de desempenho’ e a
‘inovatividade pessoal’ sdo os fatores mais determinantes para a ‘intengdo comportamental’ de
adocdo da IA. Ao mesmo tempo, fatores como ‘custo’, ‘compatibilidade’ e ‘condicdes
facilitadoras’ ndo apresentaram impacto significativo, sugerindo que, no contexto corporativo
estudado, a percepcdo de valor agregado é mais influente do que barreiras financeiras ou
estruturais. Essa constatacdo reforca a necessidade de estratégias que priorizem o aumento da
confianca dos usuarios em sistemas baseados em IA, garantindo transparéncia, seguranca e

explicacdo acessivel dos algoritmos utilizados.

A contribuigdo tedrica desta pesquisa reside na adaptacdo e validacdo da UTAUT para o
contexto especifico da A em automacéo de processos, oferecendo um modelo analitico robusto
gue pode ser replicado e expandido em estudos futuros. Além disso, a investigacdo amplia o
entendimento sobre o papel da ‘confianca na tecnologia’ como um fator critico para a adocao
de IA, o que é particularmente relevante em um cenario em que a automagcao de decisdes é cada

vez mais presente.

Do ponto de vista pratico, os resultados fornecem diretrizes valiosas para gestores do setor de
seguros e de outras industrias que buscam implementar 1A em seus processos. A pesquisa
destaca que a aceitacdo da IA ndo depende apenas de sua eficacia operacional, mas também da
forma como os usuarios percebem sua confiabilidade e impacto no dia a dia. Assim, estratégias
de implantagéo devem priorizar a construgdo de uma cultura organizacional voltada a inovacao,

além de investimentos em capacitacdo e comunicacao clara dos beneficios da tecnologia.

Além das contribui¢des tedricas e empiricas, 0 modelo desenvolvido nesta pesquisa pode ser
utilizado como um arcabouco aplicavel tanto no meio académico quanto na préatica
organizacional. Do ponto de vista metodoldgico, esse estudo pode ser utilizado como uma
referéncia para pesquisadores interessados na construgdo e validagdo de questionarios para

mensuracdo da adogdo de tecnologia a partir da UTAUT. O processo seguido, desde a
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formulacdo das hipoteses até a modelagem estatistica via PLS-SEM, demonstra um passo a
passo rigoroso para quem deseja conduzir estudos futuros nesse campo. Ao integrar rigor
estatistico com relevancia prética, a pesquisa oferece um modelo replicavel, que pode ser
adaptado para diferentes contextos organizacionais que enfrentam desafios semelhantes na

implementacéo de 1A.

No entanto, como qualquer estudo académico, essa pesquisa apresenta limitagdes. A amostra
foi composta predominantemente por peritos e analistas do setor de seguros, o que pode
restringir a generalizacdo dos resultados para outros segmentos. Ademais, o delineamento
transversal impossibilita a analise da evolucéo da percep¢do dos usuarios ao longo do tempo.
Para futuras pesquisas, recomenda-se a ampliacdo do escopo amostral, a incorporagdo de
andlises longitudinais e a investigacdo de variaveis mediadoras e moderadoras que possam

enriquecer ainda mais a compreensdo do fenémeno estudado.

Com isso, 0s objetivos estabelecidos foram plenamente atingidos. A pesquisa ndo apenas
identificou os fatores determinantes para a adocdo de IA no setor de seguros, como também
consolidou um modelo explicativo robusto e metodologicamente fundamentado. Ao unir teoria
e pratica, esse estudo amplia a compreensao sobre o fenémeno da adocdo tecnoldgica e fornece
um referencial valioso para gestores, pesquisadores e formuladores de politicas que buscam

otimizar a implementacdo da inteligéncia artificial em suas respectivas areas de atuacao.

Em um mundo em que a digitalizacdo e a automacao sdo imperativos estratégicos, compreender
os fatores que impulsionam ou dificultam a adocdo de IA é essencial para 0 sucesso
organizacional. Esse estudo contribui para esse debate, fornecendo um alicerce solido para
decisores e pesquisadores que buscam transformar desafios tecnoldgicos em vantagens

competitivas sustentaveis.
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APENDICE A - Questionario sobre adocéo de IA em organizagdes.

Prezado(a) Respondente,
Esta pesquisa tem como objetivo compreender os fatores que podem impactar o uso da
inteligéncia artificial (I1A) em softwares de orcamentacdo de sinistros como Audatex e Cilia.

Instrucoes:

e O questionario é dividido em duas partes e o tempo médio de resposta é de 5 minutos.
e Considere sempre que o papel da IA sera de analisar as fotos dos danos e criar um pré-

orcamento.

e Leia cada uma das questBes e assinale a resposta que melhor represente o seu grau de

concordancia.

e Obs: Todos os dados coletados serdo tratados de forma confidencial. Agradecemos seu
tempo e colaboracéo.

Constructo

Questdes afirmativas

Escala Lickert:
1 — Discordo Totalmente
7 — Concordo Totalmente

ED1 - Expectativa de
Desempenho

Considero que o sistema com IA serd Gtil para
realizar orcamentos de sinistros.

ED2 - Expectativa de
Desempenho

Usar o sistema com A me permitira realizar
orcamentos de sinistros mais rapidamente.

ED3 - Expectativa de
Desempenho

Usar o sistema com IA aumentara minha
produtividade.

EE1 - Expectativa de
Esforgo

Considero que o sistema com IA sera facil de
usar.

EE2 - Expectativa de
Esforgo

Aprender a operar o sistema com IA serd facil
para mim.

1S1 - Influéncia Social

As pessoas que influenciam meu
comportamento acham que eu deveria usar um
sistema de orgamentacdo com IA.

1S2 - Influéncia Social

As pessoas importantes para mim acreditam
que eu deveria usar um sistema de
orcamentacdo com IA.

1S3 - Influéncia Social

A organizagdo tem apoiado o uso de um
sistema de orcamentacéo com IA.

CF1 - Condigdes
Facilitadoras

Eu tenho 0s recursos necessarios para usar um
sistema de orgamentacdo com IA.
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CF2 - Condigdes
Facilitadoras

Considero que existira uma equipe de suporte
disponivel caso eu tenha dificuldades com o
sistema de or¢amentacdo com IA.

Discorda Totalmente

VP1 — Valor do Preco

Considero que um sistema de or¢amentagao
com IA agrega valor superior ao preco que
possui.

CS1 - Custos

Os custos associados ao uso de um sistema de
orcamentacdo com IA sdo justificaveis.

Discorda Totalmente

CS2 — Custos

A relagdo custo-beneficio de um sistema de
orcamentacdo com IA é ou serd vantajosa.

COL1 - Compatibilidade

Um sistema de orcamentacdo com IA seré
compativel com as ferramentas e processos que
ja utilizo.

CO2 - Compatibilidade

Um sistema de orcamentagdo com IA ira se
integrar facilmente com outras tecnologias
usadas na minha empresa.

CO3 - Compatibilidade

Um sistema de orcamentagdo com IA, se alinha
bem com os objetivos estratégicos da minha
empresa.

IP1 - Inovatividade
Pessoal

Gosto de experimentar novas tecnologias antes
dos outros.

IP2 - Inovatividade
Pessoal

Estou sempre buscando solugdes tecnolégicas
inovadoras para melhorar meu desempenho.

Discorda Totalmente

IP3 - Inovatividade
Pessoal

Estou disposto a mudar a maneira como
trabalho para incorporar novas tecnologias,
como um sistema de orgamentacdo com IA.

Discorda Totalmente

EDUC1 - Educagdo

Receberei treinamento suficiente para aprender
a usar eficientemente um sistema de
orcamentacdo com IA.

CT1 - Confianga na
Tecnologia

Confio que um sistema de orgamentagdo com
IA funcionara como o esperado, sem falhas
significativas.

Discorda Totalmente

CT2 - Confianga na
Tecnologia

Me sentirei seguro para usar um sistema de
orcamentacdo com IA devido as suas medidas
de seguranga da informac&o.

CT3 - Confianga na
Tecnologia

A estabilidade e a confiabilidade de um sistema
de or¢camentagdo com IA irdo reforcar a minha
confianca durante o uso didrio.

Discorda Totalmente
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« Leia atentamente cada afirmativa e selecione a opcdo que descreve suas ‘caracteristicas

individuais’ e ‘experiéncia’.

Constructo

Questdes

Respostas

CI1 — ID: Caracteristicas
Individuais 1 - ldade

Por favor, indique sua faixa etaria:

Menos de 20 anos
21-27 anos

28-43 anos

44-59 anos

Mais de 60 anos

Cl2 — GEN: Caracteristicas
Individuais 2 - Género

Por favor, selecione seu género:

Masculino
Feminino
Prefiro ndo responder

CI3 — EXP: Caracteristicas
Individuais 3 - Experiéncia
com Tecnologia

Selecione o tempo de experiéncia vocé
tem utilizando sistemas de
or¢amentagao.

[J Menos de 1 ano
[J1la5anos
[] Mais de 5 anos

De acordo com a cultura da empresa

Confianga na IA

ao meu emprego ou a minha funcao
atual.

CULT1: Cultura - Distancia em que t_rabalho, pessoas em posigoes D SIIT]

de autoridade tendem a tomar decisdes 71 Nao
do Poder -

sem consultar os subordinados.

De acordo com a cultura da empresa
CULT?2: Cultura - em que trabalho, o bem-estar do grupo 0 Sim
Individualismo vs. ¢ considerado mais importante do que O Naéo
Coletivismo 0s interesses individuais.
CULT3: Cultura 3 - De acordo com a cultura da empresa © Competicio

o em que trabalho, o sucesso é mais - .
Masculinidade vs. - .. 71 Cooperagdo
S ) associado a:

Feminilidade:
Cl4 — EXIA: Caracteristicas Eu utilizo ou j4 utilizei algum tipo de 7 Sim
Individuais 4 - Experiéncia inteligéncia artificial em minhas 1 Néo
com IA atividades profissionais.
CI5 — EXIA:- Caracteristicas Eu utilizo ou ja utilizei algum tipo de 1 Sim
Individuais 5 - Experiéncia inteligéncia artificial para lazer, 1 Néo
com IA estudos ou outras atividades.

Eu acredito que o uso de Inteligéncia
ClI6 — CONFIA: Artificial em sistemas de 7 Sim
Caracteristicas Individuais 6 — | orgamentagao representa uma ameaga 7 Néo
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ANEXO 1 — Questionario UTAUT 1

Table 16. Items Used in Estimating UTAUT

Performance expectancy
us | would find the system useful in my job
RA1 Using the system enables me to accomplish tagks mora quickly.
RAS Using the system increases my productivity
OE7: W1 use the system, | will increase my chances of getting a raise,

Effort expectancy
EQU3I. My interaction with the system wousd be clear and understandable.
EOQUS: It would be easy for me 1o become skillful & using the systam
ECQUE: | would find the system easy to use
EU4:  Leaming to operate the system is easy for me

Attitude toward using technology
Al Using the system is a bad/good idea
AF1: The system makes work more interesting.
AF2:  Working with the system is fun
Affect1: | like working with the system

Soclal influence
SN1:  People who influence my behaviar think that | should use the system
SN2: People who are important to me think that | should use the system.
SF2: The senior management of this business has been helpful in the use of the system.
SFa: In general, the organization has supporied the use of the system,

Facilitating conditions
PBC2: [ have tha resources necessary o use the system
PBC3 | have the knowledge necessary to use the system
PBCS:  The system Is not compatible with other systems | use
FC3: A specific person (or group) is available for assistance with system difficultios.

Self-efficacy
| could complete a job or task using the system..
SE1 If there was no one around to tell me what o do as | go
SE4 If | couid call someone for help if | got stuck
SE&: If i had a lot of time to complele the job for which the sofiware was provided
SETY If | had just the built-in help facility for assistance

Anxiety
ANXT: 1feel apprehensive about using the system,
ANX2: It scares me 1o think that | could lose a lot of information using the system by hitting
tha wrong key
ANX3: | hesitate to use the system for fear of making mistakes | cannot comect.
ANX4: The system is somewhat intimédating to me.

Behavioral intention to use the system

BI1 | Intend 1o use the system in the next <n> months.
Bl2: | predict | would use the system in the next <n> months
813 | plan to use the system in the next <n> months,

Fonte: Venkatesh et. al, (2003).
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ANEXO 2 - Questionario UTAUT 2

Survey [tenn:s | — S
Performance Expectancy Price Value
PE1. | find mobie Intemet usetil in my dally iife PV1. Mobie Internet is reasonadly priced
PE2. Using mobile Internetincreases my chances of achieving things PV2 Mobile internet is a good value for the money.
that are important 1o me. (dropped) PV3. Al the current price. modile Internet provides 3 good value
PE3. Using mobile internet helps me accomplish things more guickly
PE4. Using mobile Internet increases my productivity Habit
HT1. The use of mobile Infernet has become a habit for me
Effort Expectancy MT2 | am addicted to using moble internet
EE1. Leaming how 1o use mobile internet is easy for me HT3. | must use mobile Internet
EE2. My interaction with mobile Internet is ciear and understandable HT4. Using mobie Internet has become natural 1o me. (dropped)
EEJ. | find moble Intemet sasy o use
EES4. 1t is easy for me to become skiltul ot using mobie Intemet Behavioral Intention
Bi1. lintend to continue using mobile Internet in the future
Social Influence B12. 1 will always try to use mobile Internet in my daily e
S11. Pecpie who are important 1o me think that | should use mobie Bi3. | plan 10 continue 1o Use moblle Internet frequentty.
Internet
S12. Pecple who Influence my behavior think that | should use Use
moblie intermnet. Please choose your USage frequency for each of e folowing
SI3. Pecple whose opinions that | value prefer that | use moble 8) SMS
Internet b) MMS
¢) Ringtone and logo downioad
Facilitating Conditions ) Java gomes
FC1, 1 have the resouices necessary to use moblie Internet. ¢) Browse websites
FC2. | have the knowiedge necessary 10 Use mobile internst ) Moblie e-mad
FC3. Mobile intemnet is compatidie with other technoiogies | use Note: Frequency ranged from “never” 10 ‘many times per day.”
FC4, | can gel help from others when | have aficulties using moble
Internet
Hedonic Motivation
HM1. Using moblie internet is fun
HM2. Using maobile internet is enjoyabis.
HM3. Using moblle internet Is very entedtaining

Fonte: Venkatesh, Thong e Xu (2016)



