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RESUMO

A inteligéncia artificial (IA) tem se destacado como uma tecnologia disruptiva na area da saude,
com potencial para aprimorar a eficiéncia, a precisao diagnostica e a qualidade dos servigos
médicos. Contudo, a adogao de ferramentas baseadas em IA na pratica clinica enfrenta desafios
significativos, como barreiras tecnoldgicas, resisténcia por uma parte dos profissionais de saude
e insuficiéncia de treinamento especializado. Nesse contexto, compreender os fatores que
influenciam a aceitagdo da IA pelos médicos torna-se essencial, especialmente em redes
privadas de hospitais, onde a infraestrutura tecnoldgica e a dindmica profissional apresentam
caracteristicas distintas. Este estudo teve como objetivo geral analisar a aceitacdo da IA na
pratica médica em uma rede privada de hospitais no Brasil, com base no Modelo de Aceitagao
de Tecnologia (TAM). Os objetivos especificos deste estudo foram: (1) caracterizar o perfil
demografico e profissional dos médicos participantes, (2) analisar a influéncia de variaveis
demograficas sobre a Facilidade de Uso Percebida (PEOU) e Utilidade Percebida (PU) no
Modelo de Aceitagdo de Tecnologia (TAM) e (3) investigar as relagdes entre PU, PEOU e os
demais fatores do modelo TAM (atitude, intengdo comportamental e uso efetivo), considerando
o comportamento de aceitacdo da IA na pratica médica. A pesquisa adotou uma abordagem
quantitativa e utilizou como instrumento de coleta de dados um questionario estruturado
aplicado a 256 médicos, baseado em escala Likert de cinco pontos, para mensurar as dimensoes
teoricas do TAM. A anélise dos dados foi conduzida por meio de estatistica descritiva e da
Modelagem de Equag¢des Estruturais de Minimos Quadrados Parciais (PLS-SEM), permitindo
avaliar as relagdes entre os construtos do modelo. Os resultados indicaram que a PU teve forte
influéncia sobre a BI, sendo esta um preditora significativa do AU. A PEOU impactou PU e
ATU, confirmando que a facilidade de uso contribui para a PU e para a formag¢ao de atitudes
favoraveis a [A. As variaveis idade, forma¢ao académica, tempo de atuacdo e especialidade
médica ndo apresentaram efeito significativo sobre PU e PEOU, sugerindo que a aceitacdo da
IA ¢ mais influenciada por percepcdes subjetivas da tecnologia do que por caracteristicas
individuais. O género teve um efeito estatisticamente significativo sobre PU e PEOU, mas com
relevancia pratica limitada. Com base nos achados deste estudo, observa-se que PU, PEOU e
BI se destacaram como os principais fatores associados a aceitacdo da IA na pratica médica,
indicando evidéncias favoraveis a aplicabilidade do modelo TAM no contexto investigado da
satde. Os resultados indicam que a adog@o da IA na pratica médica pode ser ampliada por meio
de capacitagdes continuas, suporte técnico adequado e uma integragdo eficiente da tecnologia
nos fluxos de trabalho clinico. O modelo ajustado apresentado neste estudo, fundamentado na
modelagem de equagdes estruturais, manteve a coeréncia tedrica do TAM, ao mesmo tempo
em que aprimorou sua estrutura, eliminando relagcdes sem significancia estatistica e propondo
um modelo mais conciso e robusto. Dessa forma, esta pesquisa contribui para o avango das
investigacdes sobre aceitacdo de tecnologia na medicina, podendo servir de base para estudos
futuros voltados a compreensao e otimizagdo da adocao da IA no contexto clinico.

Palavras-chave: Inteligéncia artificial; aceitagdo de tecnologia; modelagem de equacgdes
estruturais; assisténcia a saude; modelo de aceitagdo de tecnologia.



ABSTRACT

Artificial intelligence (Al) has emerged as a disruptive technology in the healthcare sector, with
the potential to enhance efficiency, diagnostic accuracy, and the quality of medical services.
However, the adoption of Al-based tools in clinical practice faces significant challenges, such
as technological barriers, resistance from some healthcare professionals, and insufficient
specialized training. In this context, understanding the factors influencing Al acceptance among
physicians is essential, particularly in private networks of hospitals, where technological
infrastructure and professional dynamics present distinct characteristics. This study aimed to
analyze Al acceptance in medical practice within a private network of hospitals in Brazil, based
on the Technology Acceptance Model (TAM). The specific objectives of this study were: (1)
to characterize the demographic and professional profile of the participating physicians, (2) to
analyze the influence of demographic variables on Perceived Ease of Use (PEOU) and
Perceived Usefulness (PU) within the TAM framework, and (3) to investigate the relationships
between PU, PEOU, and other TAM factors (attitude, behavioral intention, and actual use),
considering Al acceptance behavior in medical practice. A quantitative approach was adopted,
utilizing a structured questionnaire applied to 256 physicians. The instrument was based on a
five-point Likert scale to measure the theoretical dimensions of TAM. Data analysis was
conducted using descriptive statistics and Partial Least Squares Structural Equation Modeling
(PLS-SEM), allowing for the evaluation of relationships among the model’s constructs. The
results indicated that PU had a strong influence on BI, which was a significant predictor of AU.
PEOU impacted PU and ATU, confirming that ease of use contributes to PU and the formation
of favorable attitudes toward Al. Age, academic background, professional experience, and
medical specialty had no significant effect on PU and PEOU, suggesting that Al acceptance is
more influenced by subjective perceptions of the technology than by individual characteristics.
Gender had a statistically significant effect on PU and PEOU, but with limited practical
relevance. Based on the findings of this study, PU, PEOU, and BI emerged as the main factors
associated with the acceptance of Al in medical practice, providing supportive evidence for the
applicability of the TAM model in the investigated healthcare context. The results indicate that
Al adoption in medical practice can be enhanced through continuous training, adequate
technical support, and the efficient integration of technology into clinical workflows. The
adjusted model presented in this study, based on structural equation modeling, maintained the
theoretical consistency of TAM while refining its structure by eliminating statistically
insignificant relationships and proposing a more concise and robust model. Thus, this research
contributes to the advancement of studies on technology acceptance in medicine and can serve
as a foundation for future investigations aimed at understanding and optimizing Al adoption in
clinical settings.

Keywords: Artificial intelligence; technology acceptance; structural equation modeling;
healthcare; technology acceptance model.
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1 INTRODUCAO

O termo inteligéncia artificial (IA) refere-se a sistemas que simulam aspectos
especificos da inteligéncia humana ou de um comportamento inteligente como aprendizagem,
raciocinio e solucao de problemas (Chen; Decary, 2020). Tais sistemas sdo capazes de executar
atividades que tradicionalmente exigem inteligéncia humana, como raciocinio légico, analise e
decisdo (Thayyib et al., 2023).

A TA ¢ capaz de aprender com experiéncias € novas informacdes, desempenhando
tarefas de maneira semelhante a um ser humano. Essa tecnologia tem a habilidade de modelar
padrdes comportamentais, superar limites de aprendizado humano e resolver problemas,
mostrando experiéncia e intuicao. Sua capacidade de perceber, compreender, aprender e agir
com base na interpretacdo de dados permite realizar fungdes perceptivas, cognitivas e de
interagdo (Thayyib et al., 2023). Além de todas essas habilidades, a IA também se destaca ao
oferecer solucdes inovadoras para desafios complexos, utilizando técnicas avangadas, como
ML e aprendizado profundo (deep learning, DL), o que reforca seu potencial de superar
capacidades humanas em diversas areas (Geetha et al., 2023).

A TA ndo ¢ uma tecnologia iinica, mas um conjunto de processos e condutas inteligentes
gerados por modelos e algoritmos computacionais que contribuem para o processamento de
grandes volumes de dados (Chen; Decary, 2020; He et al., 2019). A 1A possui uma grande base
de dados e o seu processamento ¢ rapido, com potencial de produzir respostas instantaneas que
sao frequentemente mais precisas do que as obtidas por meio da analise humana (Shen et al.,
2022). Portanto, suas fun¢des consistem em melhorar o desempenho de produtos existentes,
desenvolver novos produtos e otimizar operacdes internas, tomar decisdes mais rapidas, bem
como relacionar informacodes de diferentes processos (Thayyib et al., 2023).

Diversos setores tém incorporado a IA em seus processos, destacando-se as
organizagdes de satde, que enfrentam como principal desafio a garantia de sua efetiva adogdo
na pratica clinica (Davenport, 2019). Nos ultimos anos, o uso da IA no setor de satde registrou
um crescimento exponencial (Sunarti et al, 2021). Essa tecnologia tem se mostrado uma
ferramenta promissora para agilizar o atendimento médico, especialmente em um cenario de
crescimento populacional e aumento da prevaléncia de doengas. O envelhecimento global da
populacdo adiciona desafios significativos aos sistemas de saude, ja pressionados por custos
crescentes e pela escassez de profissionais qualificados (Roppelt, 2024).

Os avancos e as funcionalidades da IA crescem continuamente, consolidando sua

presenca como uma realidade em diversos setores, inclusive na saude. A incorporagdo de
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ferramentas de A tem o potencial de transformar a prestagdo de servigos, promovendo ndo
apenas maior eficiéncia, mas também uma significativa melhora na qualidade dos servigos
oferecidos a sociedade (Hazarika, 2020). Estudos indicam que a IA pode desempenhar tarefas
vitais no diagnéstico de doencas com desempenho equivalente ou até superior ao humano
(Davenport, 2019). No campo da medicina, tecnologias de IA tém se destacado em atividades
como diagndsticos clinicos precisos, suporte na tomada de decisdes terapéuticas, previsdo de
riscos, predicdo de doengas, reducdo de erros médicos, prevencdo de enfermidades e aumento
da produtividade (He et al., 2019; Reinhart ef al., 2024). Esse cenario ressalta a necessidade de
aprimoramentos continuos e investimentos no setor para maximizar os beneficios dessa
tecnologia (Roppelt, 2024).

A TA possui o potencial de aprimorar a eficiéncia organizacional e mitigar a escassez de
recursos humanos, alcancando resultados no tratamento de pacientes comparaveis aos das
avaliagdes humanas em termos de qualidade. Sua aplicacdo pode, ainda, reduzir custos ao
eliminar ineficiéncias, evitar procedimentos desnecessarios e acelerar o diagnostico (Roppelt,
2024; Davenport, 2019). Do ponto de vista quantitativo, a integragcdo da IA no setor de saude
tem levado a melhorias significativas na eficiéncia operacional, incluindo um aumento
estimado de produtividade entre 30% e 40%, particularmente em areas como diagnosticos e
alocacdo de recursos (Dongari et al., 2023). Contudo, ¢ fundamental que os procedimentos
sugeridos pela IA sejam validados por um profissional de saude. A combinagdo entre a [A e a
inteligéncia humana, portanto, se apresenta como uma estratégia essencial para alcangar os
principais objetivos no cuidado a saude (Hazarika, 2020).

Embora o uso de ferramentas de IA ofereca inimeras vantagens, sua aplicagdo na
pratica clinica suscita diversas preocupagdes. Entre as principais estdo a confiabilidade dessas
ferramentas, o risco de gerar erros médicos, violagdes de privacidade e avaliacao inadequada
dos riscos associados aos pacientes (Islam, 2024). Ainda, fatores externos, como infraestrutura
tecnoldgica insuficiente e dados enviesados, podem interferir negativamente nas agdes da IA
no setor de saude, representando potenciais perigos para os sistemas de satide (Roppelt, 2024).
Esses aspectos destacam a necessidade de uma abordagem cautelosa e fundamentada em
evidéncias para garantir a seguranca ¢ eficacia dessas tecnologias.

Algumas areas da medicina j4 utilizam ferramentas de IA em diagndsticos, como na
radiologia, onde algoritmos tém superado radiologistas na identificacdo de tumores malignos,
além de orientar pesquisas clinicas de alto custo (Davenport, 2019). No entanto, a aceitagao da
IA pelos médicos e outros profissionais de saide ¢ um aspecto a ser considerado para sua

implementagdo na pratica clinica. Para facilitar essa adogao, ¢ essencial investir em cursos de
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capacitagdo que demonstrem os beneficios profissionais e familiarizem os usuarios com 0s
sistemas de IA (Connolly ef al., 2023). Esses treinamentos também podem ajudar a superar
barreiras relacionadas ao medo de perda de autonomia e aos desafios de integracao tecnoldgica,
promovendo maior aceitacdo e entendimento sobre a IA (Lambert ef al., 2023).

Adicionalmente, as percepcdes sobre a IA variam entre os profissionais de saude,
especialmente no que se refere a sua influéncia na frequéncia de erros e na eficacia de alertas
clinicos (Lambert et al., 2023). Com o avango da tecnologia, espera-se que os profissionais
concentrem-se em tarefas que demandam habilidades exclusivamente humanas, como empatia,
persuasao e capacidade de integrar perspectivas amplas (Lambert et al., 2023). Por outro lado,
aqueles que optarem por ndo adotar a IA podem, gradativamente, ter sua atuagdo limitada a
determinadas especialidades em razdo das vantagens que essa tecnologia oferece na pratica
médica (Davenport, 2019).

A Organiza¢do Mundial da Saude (OMS) publicou, em 2021, o documento intitulado
“Estratégia Global de Satde Digital 2020-2025”, que apresenta uma visao abrangente € um
plano de agdo para promover a satde digital em nivel global (OMS, 2021). Nesse documento,
a OMS destaca o papel das tecnologias digitais, com énfase na IA, como ferramentas cruciais
para melhorar os resultados de saude em escala global. Além de sublinhar a importancia de
adotar a IA de maneira ética, responsavel, transparente e equitativa, o documento enfatiza a
necessidade de diretrizes claras e regulamentagdes especificas para garantir seu uso seguro na
saude (OMS, 2021). Esse foco reflete as preocupacdes globais sobre os desafios éticos, legais
e sociais apresentados pela integragao da IA na satde, como autonomia do paciente, protecao
de dados e justica no acesso aos beneficios da tecnologia (Cordeiro, 2021; Brall; Schroder-
Back; Maeckelberghe, 2019).

O desenvolvimento de habilidades em IA para os profissionais da satide também ¢ um
ponto-chave abordado (OMS, 2021). A OMS (2021) propde treinamento especifico para a
interpretacdo de resultados gerados por IA e o uso seguro dessas ferramentas no cotidiano
clinico. Essa abordagem esta alinhada a recomendacdes que destacam a necessidade de
educagdo continua para garantir que profissionais de saude compreendam e utilizem a 1A de
maneira eficaz (Pasricha, 2023; Laksono; Darmawan, 2021). Como parte de uma estratégia de
alcance global, a OMS promove a cooperagdo internacional na pesquisa e no desenvolvimento
de solugdes em IA para a saude (OMS, 2021). Essa abordagem ¢ essencial para alinhar esforcos
entre paises € maximizar o impacto positivo da IA na saude publica, equilibrando suas

promessas com os desafios €ticos e operacionais que a acompanham (Ishengoma, 2022).
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No documento intitulado “2024 Global Health Care Sector Outlook”, a Deloitte, uma
das maiores empresas de auditoria e consultoria empresarial do mundo, apresentou dados
relevantes sobre o impacto da IA nos servicos de saude (Siegel, 2024). Os destaques incluem:
(1) o potencial de economia do uso de IA nos proximos cinco anos no sistema de saude
americano, estimado em US$ 300 bilhdes, ou 10% dos gastos em saude no pais; (ii)
investimentos de US$ 31,5 bilhdes em financiamento de capital para IA na saude entre 2019 e
2022; (iii) ferramentas de IA com modelos de Large Language Model (LLM) demonstraram
precisdo de 79% na previsdao de tempo de internacdo de pacientes, superando em 12% os
métodos convencionais; (iv) algoritmos de DL reduziram em até 60% os tempos de varredura
e analise de exames de tomografia por emissao de pésitrons (PET) e tomografia por ressonancia
magnética (MRI), aumentando a eficiéncia e melhorando a experiéncia do paciente (Vainénen
etal.,2021).

Em paralelo, o avango da tecnologia impulsionou estudos sobre os antecedentes da
aceitacdo da IA, levando ao desenvolvimento de indicadores para mensurar a disposi¢do dos
usudrios em adotar essa tecnologia. Apesar dos progressos, ainda ha uma falta de sintese na
literatura sobre a aceitacdo da IA pelos usudrios, que pode ser definida como a intengao
comportamental ou disposi¢do de utilizar, adquirir ou experimentar um bem ou servigo (Yun;
Yang; Lim, 2016). As percepgdes positivas sobre a A, como sua capacidade de melhorar a
eficiéncia e reduzir custos, sdo frequentemente balanceadas por preocupagdes com privacidade,
regulamentagdo e confianca. Esses aspectos, quando gerenciados adequadamente, podem
aumentar a probabilidade de aceitagdo e integracdo da IA em ambientes clinicos (Elahi, 2020).

Este estudo busca preencher uma lacuna significativa na literatura cientifica ao
investigar a aceitacdo da IA por parte dos médicos. Estudos recentes identificaram desafios
importantes, como a auséncia de treinamento pratico € o conhecimento técnico limitado entre
os médicos, fatores que restringem a compreensao ¢ a adogao eficaz dessa tecnologia (Chen et
al., 2022). Investigagdes conduzidas em diferentes contextos revelam que a aceitacdo da 1A
estd diretamente relacionada ao grau de familiaridade dos médicos com essa tecnologia
(Kowalewska, 2025). Dessa forma, ha um consenso crescente de que iniciativas de capacitagao
e educacdo continuada sdo essenciais para fomentar a aceitagdo e o uso responsavel da IA na
medicina (Rony et al., 2024).

A TA apresenta uma discrepancia entre as altas expectativas quanto ao seu impacto em
areas como diagndstico e tomada de decisdao e a hesitacdo relacionada aos seus efeitos na
relagdo médico-paciente e na preservacao de habilidades clinicas fundamentais (Tamori et al.,

2022; Maassen et al., 2021). Essa realidade evidencia a necessidade de investigar fatores
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especificos que influenciem a aceitagdo dos médicos na IA, além de desenvolver estratégias
educacionais e de implementacdo que superem essas barreiras. Espera-se que esta pesquisa
amplie a compreensdo sobre as percepgdes médicas em relagdo a IA e contribua para uma
adog¢do mais eficaz dessa tecnologia na pratica clinica, alinhada as necessidades dos
profissionais de satude e das institui¢des.

A adocdo da IA na pratica médica ¢ desafiadora, especialmente em relagdo a aceitagdo
e ao uso efetivo pelos médicos. Por isso, a problemadtica central da pesquisa é: quais fatores
influenciam a aceitagdo ¢ o uso da IA na pratica clinica realizada pelos médicos? Esse
questionamento direciona a investigagdo para identificar varidveis que possam promover ou
dificultar a integrag@o da IA no contexto médico.

Diante do avanco da IA e de seu potencial transformador na area da saude, esta pesquisa
busca compreender a aceitacdo dessa tecnologia pelos profissionais médicos. O objetivo geral
deste estudo ¢ analisar a aceitacdo de ferramentas de IA na pratica médica em uma rede privada
de hospitais no Brasil.

Com o intuito de alcangar o objetivo central do estudo, os objetivos especificos sao: (1)
descrever as caracteristicas dos médicos participantes quanto a idade, género, especialidade
médica, tempo de experiéncia profissional e nivel de formag¢do académica; (2) analisar a
influéncia das varidveis demograficas sobre as dimensdes, PEOU e PU, do Modelo de
Aceitacdo de Tecnologia (TAM); (3) relacionar as variaveis utilidade percebida e facilidade de
uso do TAM com as varidveis demograficas e variaveis relacionadas ao comportamento de
aceitagdo (atitude em relagdo ao uso, intencdo comportamental de uso e uso efetivo) dos
médicos quanto a aceita¢do da IA na pratica médica.

Esta dissertacdo estd estruturada em quatro partes principais, organizadas para garantir
uma compreensao clara e objetiva do estudo. A primeira parte, "Fundamenta¢ao Teodrica",
apresenta uma revisao da literatura, explorando temas relevantes que influenciam a aceitagao
da TA na pratica médica. Em seguida, o capitulo "Metodologia" detalha os procedimentos
adotados para a coleta e analise dos dados, incluindo a abordagem estatistica utilizada. Os
capitulos "Resultados" e “Discussdao” apresentam, respectivamente, os achados da pesquisa e
sua interpretacdo a luz da teoria, evidenciando os principais fatores que influenciam a adogao
da TA pelos médicos. Por fim, o capitulo "Conclusdo e Considera¢des Finais" sintetiza os
resultados do estudo, destaca suas implicagdes teodricas e praticas e sugere direcdes para

pesquisas futuras.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 INTELIGENCIA ARTIFICIAL

2.1.1 Definicao

A TA ¢ um campo de estudo voltado para o desenvolvimento de métodos e técnicas que
capacitam os computadores a realizar tarefas que, no passado, eram exclusivas dos seres
humanos (Zhang; Lu, 2021). Kaplan e Haenlein (2019) ampliam essa defini¢do, descrevendo a
IA como a capacidade de interpretar e aprender a partir de dados externos, utilizando essa
aprendizagem para atingir objetivos especificos por meio de uma adaptacgao flexivel.

A TA ¢ definida como a capacidade das maquinas de exibir inteligéncia semelhante a
humana, enquanto o ML refere-se a capacidade das maquinas de aprender e melhorar suas
analises por meio de algoritmos computacionais (Helm et al., 2020). Kaplan e Haenlein (2019)
destacam que a IA ndo ¢ meramente uma extensdo da inteligéncia humana; trata-se de uma
entidade distinta que processa informagdes de forma ldgica e sequencial, com base em dados e
algoritmos. Segundo Angelov (2021), a IA pode ser considerada uma "imitagao da inteligéncia
humana", uma vez que utiliza modelos matematicos e dados para simular capacidades
cognitivas.

A evolugao da IA estd profundamente conectada a sistematizacdo de dados promovida
pela Ciéncia da Computagdo, incluindo o desenvolvimento de redes neurais artificiais, ML e
processamento de linguagem natural (Baarder; Brewka; Eiter, 2001). Esses avancos
consolidaram a IA como uma tecnologia com potencial disruptivo significativo na era digital,
especialmente em fungdo das inovagdes em ML (Borges et al., 2020).

A interagdo entre diferentes dominios do conhecimento permite que a IA integre dados
de diversas areas para gerar insights abrangentes (Diaconu et al., 2022). Entre os tipos de 1A
relevantes para este estudo, destacam-se a A humanizada e a IA inspirada em humanos. A 1A
humanizada incorpora inteligéncia cognitiva, emocional e social, representando um estagio
avancado de desenvolvimento em que sistemas sdo capazes de autoconsciéncia e autorreflexao.
(Kaplan; Haenlein, 2018). Ainda de acordo com Kaplan (2018) Ja a IA inspirada em humanos
combina elementos de inteligéncia cognitiva e emocional, compreendendo emog¢des humanas
e considerando-as em suas decisdes. Os sistemas de IA atuais utilizam uma abordagem de
"baixo para cima", imitando a estrutura do cérebro humano por meio de redes neurais artificiais

e processando grandes volumes de dados para derivar conhecimento de maneira autdbnoma,
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conferindo a IA a capacidade de operar de maneira robusta em contextos diversos, ampliando
sua aplicagdo em areas como diagnodstico médico, andlise preditiva e automagdo de processos

(Song, 2023).

2.1.2 Perspectivas historicas

Os primordios da IA remontam ao ano de 1942, quando o autor de fic¢ao cientifica
americano Isaac Asimov publicou a obra "Runaround", que inspirou geracdes de cientistas em
robdtica, Ciéncias da Computacdo e IA (Raper, 2024). A expressdo "inteligéncia artificial" foi
oficialmente proposta em 1956 por Marvin Minsky e John McCarthy, durante a historica
Conferéncia de Dartmouth. Este evento colaborativo reuniu pesquisadores de diversas areas
para estabelecer uma nova disciplina voltada ao desenvolvimento de maquinas capazes de
simular a inteligéncia humana (Haenlein; Kaplan, 2019).

Na década de 1950, a IA foi formalmente estabelecida como uma disciplina académica.
Entretanto, permaneceu como um campo de estudos relativamente desconhecido e de interesse
limitado por mais de cinquenta anos (Haenlein; Kaplan, 2019). Durante esse periodo, o
entusiasmo inicial foi gradualmente substituido por um periodo de estagnacao conhecido como
o “Inverno da TA”, caracterizado por falta de avangos significativos devido a restri¢des
tecnologicas e a complexidade de simular a inteligéncia humana (Favaron, 2024).

A partir da década de 2000, a IA comecgou a passar por uma transi¢do, movendo-se de
conceitos teodricos para aplicagdes praticas em larga escala. Esse ressurgimento foi
impulsionado por novos avangos tecnoldgicos e maior poder computacional, permitindo
aplicacdes tangiveis como a analise de grandes volumes de dados em tempo real, veiculos
autonomos e sistemas de recomendacao personalizados (Helm et al., 2020). Desde sua criagao,
a IA experimentou ciclos de otimismo excessivo e periodos de declinio, mas nos ultimos anos
a evolucdo tecnoldgica acelerou seu desenvolvimento. Tecnologias como ML e DL tém
demonstrado desempenhos excepcionais em areas como processamento de imagens e
linguagem natural (Tjoa; Guan, 2020). Nos dias atuais, a IA vive um novo momento que
envolve expectativa, sendo movido por técnicas sofisticadas de ML e pelo uso extensivo de big
data, consolidando-se como uma das tecnologias mais promissoras da era digital (Borges et al.,

2020).
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2.1.3 Regulamentacio e aspectos éticos

O uso da TA apresenta desafios éticos, legais e filosoficos que exigem uma abordagem
interdisciplinar para estabelecer bases éticas solidas que orientem o desenvolvimento e a
aplicacdo dessas tecnologias (Haenlein; Kaplan, 2019). O aumento da autonomia dos sistemas
de TA na tomada de decisdes levanta questdes fundamentais sobre responsabilidade, equidade
e transparéncia. Estudos académicos devem se concentrar em examinar os processos de tomada
de decisao baseados em algoritmos, identificando possiveis vieses e garantindo que os sistemas
respeitem principios éticos humanos (Dwivedi et al., 2021).

A TA levanta questdes complexas relacionadas a privacidade e protecdo de dados,
especialmente devido a coleta em larga escala de informacdes essenciais para seu
funcionamento (Kaplan; Haenlein, 2018). A automacdo das decisdes aliada a falta de
transparéncia nos algoritmos podem gerar impactos sociais negativos. Por esta razdo, a
regulamentagdo da IA se torna indispensavel para garantir que os beneficios dessa tecnologia
sejam maximizados enquanto seus riscos sejam mitigados (Dwivedi et al., 2021).

O impacto da IA no mercado de trabalho representa outro desafio. Embora a automacao
possa eliminar empregos existentes ao substituir tarefas rotineiras, ela também cria novas
oportunidades em areas impulsionadas por essa tecnologia, promovendo a inovagdo (Favaron,
2024). No entanto, essa transi¢ao exige que os trabalhadores desenvolvam novas habilidades e
competéncias digitais para se adaptarem a essa nova realidade (Kaplan; Haenlein, 2018). A
urgéncia em adquirir novas competéncias ¢ evidente diante do potencial da IA para automatizar
atividades humanas, gerando inquietacdes quanto ao seu desemprego em larga escala
(Davenport; Kalakota, 2019).

Diante dessas preocupagdes, especialistas defendem que a regulamentagdo
governamental ¢ essencial. Contudo, muitos governos ainda ndo desenvolveram estratégias
efetivas para regular a IA de maneira adequada, refor¢cando a necessidade de monitoramento
constante ¢ a criacao de legislagcdes que previnam abusos (Dwivedi et al., 2019; Kaplan;
Haenlein, 2018). A implementagdo da [A também exige uma governancga sélida e ética dentro
das organizacdes. Reformular continuamente politicas e praticas institucionais ¢ indispensavel
para garantir conformidade regulatoria, transparéncia, protecdo de dados e responsabilidade.
Esse compromisso ético e regulatorio ndo apenas minimiza riscos, mas também potencializa os
beneficios da IA, promovendo criatividade, eficiéncia e otimizagdo de processos (Borges et al.,

2020; Islam, 2024).
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2.1.4 Uso e aplicacoes

Estudos recentes em IA, especialmente com o DL, t€ém demonstrado resultados
promissores. Modelos baseados nessa abordagem tém exibido habilidades em areas diversas,
como processamento de imagens e linguagem natural (Tjoa; Guan, 2020). O DL tem
transformado a maneira como representagdes complexas e conceituais sdo processadas,
possibilitando a expansao significativa das aplicagcdes de IA. Essas capacidades tém se
mostrado essenciais para enfrentar desafios e estimular a criatividade em setores como satde e
financas (Borges et al., 2020).

O uso de ITA esta se tornando cada vez mais prevalente nas empresas devido ao seu
potencial disruptivo de transformar operacdes e estratégias organizacionais (Borges et al.,
2020). Acredita-se que a IA terd um impacto mais significativo na for¢a de trabalho do que a
Revolugdo Industrial de 1820-1840 (Kaplan; Haenlein, 2018). Essa tecnologia ja esta
revolucionando setores da sociedade ao tornar processos mais eficientes e ao introduzir
inovagdes que antes eram inviaveis. Com o avango continuo da tecnologia, espera-se que
surjam novos usos ¢ aplicagdes da IA, incluindo sistemas inspirados em humanos, capazes de
identificar emogdes e melhorar interagdes em ambientes comerciais (Kaplan; Haenlein, 2018).
Empresas que adotam a IA podem beneficiar-se de maior agilidade e capacidade de resposta as
mudancas do mercado, caracteristicas essenciais para manter a competitividade (Borges et al.,
2020).

A integracdo da IA nas operagdes empresariais traz beneficios significativos, como
suporte a tomada de decisdo, automacao de processos, engajamento de clientes e funcionarios,
e o desenvolvimento de novos produtos e servigos (Borges et al., 2020). A TA também
automatiza tarefas repetitivas, permitindo que humanos concentrem seus esfor¢os em atividades
de maior valor estratégico (Duan ef al., 2019). No gerenciamento de cadeias de suprimentos, a
IA otimiza a previsdo de demanda e o controle de estoques, promovendo operagdes mais
eficientes e economicas. Em marketing, as empresas utilizam IA para segmentar publicos com
mais precisdo e personalizar campanhas, aumentando sua eficacia (Borges ef al., 2020).

A TA permite explorar grandes quantidades de dados ndo estruturados, como videos,
imagens ¢ documentos corporativos, oferecendo insights para resolver problemas altamente
complexos (Duan et al., 2019). O uso de robds colaborativos com capacidades avangadas de
IA esta se expandindo, permitindo maior sofisticagdo no treinamento e execucdo de tarefas
especificas (Davenport; Kalakota, 2019). Muitas empresas tém empregado a IA para automacao

logistica e processos gerenciais, além de melhorar a assertividade nas tomadas de decisdao. No
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entanto, um aspecto crucial destacado por Gunning (2019) no conceito de Explainable Artificial
Intelligence (XAl) ¢ a necessidade de compreender, confiar e gerenciar a [A de maneira eficaz,
garantindo que as inovacdes tecnologicas sejam analisadas e ajustadas as demandas

emergentes.

2.2 INTELIGENCIA ARTIFICIAL NA AREA DA SAUDE

2.2.1 Perspectivas historicas

Na medicina, a IA foi inicialmente aplicada na década de 1950. Os projetos pioneiros
enfrentaram diversas limitagdes tecnoldgicas e metodologicas, o que dificultou sua aceitagao
por muitas sociedades médicas (Kaul; Enslin; Gross, 2020). No entanto, com o surgimento do
DL no inicio dos anos 2000, muitos desses desafios foram superados, permitindo que sistemas
de IA analisassem algoritmos complexos e aprendessem de forma autdbnoma, ampliando suas
aplicacdes na medicina (Kaul; Enslin; Gross, 2020). Por outro lado, a década de 1960 marcou
um avango significativo com a digitalizagdo de informagdes, estabelecendo os fundamentos
para o desenvolvimento e a aplica¢do futura da IA no campo médico (Kaul; Enslin; Gross,
2020). Esse periodo pavimentou o caminho para sistemas mais avancados, como o0 MYCIN,
desenvolvido na década de 1970 (Shortliffe, 1977). Esse sistema, um dos primeiros de sua
categoria, foi projetado para diagnosticar e sugerir tratamentos para infec¢des bacterianas no
sangue, destacando-se como um marco na aplicagdo da [A em diagnésticos médicos
(Davenport; Kalakota, 2019).

Segundo Baarder et al. (2001), entre as décadas de 1980 e 1990, a aplicagao da IA na
medicina atingiu um momento importante com o surgimento dos sistemas de apoio a decisao
clinica (SADCs). Esses sistemas, também conhecidos como sistemas especialistas, foram
projetados para simular o raciocinio de médicos especialistas, auxiliando no diagnostico € no
tratamento de doencas (Baarder; Brewka; Eiter, 2001). Um exemplo notavel destes SADCs foi
o DXplain, desenvolvido pela Universidade de Massachusetts, que funcionava como um livro
eletronico de medicina . Ele ajudava no diagnostico diferencial, sugerindo possiveis causas para
os sintomas apresentados por pacientes (Baarder; Brewka; Eiter, 2001). Esses avancos
resultaram em uma ampla disseminagdao das tecnologias de IA, que passaram a ser
implementadas de forma generalizada nos ambientes de cuidados médicos (Davis, 1989). Na
década de 2000, a IBM langou uma divisdo especializada em satde, o IBM Health, com o

objetivo de transformar o setor de saide por meio da aplicagdo de IA e andlise de dados
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(Baarder; Brewka; Eiter, 2001). A iniciativa visava aprimorar o cuidado com os pacientes,
otimizar procedimentos e encontrar solu¢des inovadoras para enfrentar os desafios complexos

da area médica (Gomes, 2021).

2.2.2 Regulamentacio e aspectos éticos na area da saude

A implementagdo da IA na medicina levanta questdes éticas significativas, como a
privacidade dos dados dos pacientes e a transparéncia dos algoritmos utilizados (Yu; Beam;
Kohane, 2018). Adicionalmente, existem debates sobre como aplicar ferramentas tradicionais
e métodos baseados em evidéncias para decisdes éticas envolvendo intervengdes de saude
baseadas em IA (Schwalbe; Wahl, 2020).

Embora as aplicagdes de IA possam melhorar consideravelmente os resultados clinicos,
elas também acarretam riscos. Entre esses riscos estdo a avaliacdo inadequada de riscos,
diagnosticos imprecisos, recomendagdes de tratamento equivocadas e violagdes de privacidade
(Kumar et al., 2023). Embora a IA tenha o potencial de transformar a pratica médica, ela deve
ser implementada com cautela para assegurar a seguranca e a eficacia, considerando os desafios
éticos e regulatorios. Nesse contexto, a formagdo académica e a especializacdo profissional
permanecem indispensaveis (Secinaro ef al., 2021).

Questoes ¢éticas relacionadas ao uso de IA na satde incluem responsabilidade,
transparéncia, consentimento e privacidade (Davenport; Kalakota, 2019). No entanto, grande
parte das pesquisas na area ndo aborda de forma ampla as implicagdes éticas, regulatorias ou
praticas necessarias para o uso em larga escala dessas tecnologias (Schwalbe; Wahl, 2020). Ha
preocupacdes de que sistemas de suporte a decisdo clinica possam ser programados para
favorecer lucros, promovendo determinados medicamentos, testes ou dispositivos sem o
conhecimento dos usuarios clinicos (He et al., 2019).

Os padroes regulatdrios e as politicas de IA devem ser desenvolvidos para garantir a
seguranca ¢ a eficacia dessas tecnologias, protegendo simultaneamente a privacidade dos dados
dos pacientes. A transparéncia e a responsabilidade sdo fundamentais no setor médico, pois
envolvem decisdes que impactam diretamente a satide e a vida dos pacientes (Tjoa; Guan, 2020;
Secinaro et al., 2021).

A implementacdo de IA na satde enfrenta desafios como privacidade de dados,
seguranga e a necessidade de validacdo rigorosa dos algoritmos em ambientes clinicos reais
(He et al., 2019). Regulamentagdes e politicas especificas sao indispensaveis para garantir a

utilizacdo ética e segura da IA, protegendo os direitos dos pacientes e assegurando a qualidade
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dos cuidados prestados (Schwalbe; Wahl, 2020). Nos Estados Unidos, o ambiente regulatério
inclui o desenvolvimento de padrdes especificos para avaliar a seguranca e a eficacia das
tecnologias de TA na satde (He et al., 2019). Na Unido Europeia, a Regulamentacdo Geral de
Protecdo de Dados (General Data Protection Regulation, GDPR) define normas abrangentes
para a coleta, armazenamento e uso de informacgdes pessoais, mas ainda carece de uma politica
especifica para a utilizagao de IA (He et al., 2019).

Abordar os desafios éticos, de privacidade e regulamentares associados a 1A ¢
fundamental para garantir que seus beneficios sejam plenamente realizados (Secinaro et al.,
2021). A colaboracdo entre desenvolvedores de 1A, profissionais de satde e legisladores ¢
importante para assegurar que esses avangos sejam implementados de forma ética e eficaz,

beneficiando pacientes e profissionais de satide em todo o mundo (Topol, 2019).

2.2.3 Aceitabilidade

A adogao de tecnologias médicas inteligentes por profissionais de saude, em especial
médicos, enfrenta barreiras. Entre os principais desafios estdo a falta de preparo em relagdo ao
potencial da medicina digital e o aumento da carga administrativa associada aos registros
eletronicos de saude (Briganti; Le Moine, 2020). A maior dificuldade com as tecnologias de IA
na saude nao reside em sua utilidade, mas sim em garantir sua adogao na pratica clinica diéria
(Davenport; Kalakota, 2019).

O mercado de TA médica nos Estados Unidos apresenta um grande potencial de
crescimento, prevendo-se que atinja US$ 10 bilhdes até 2025. Estima-se que 90% dos hospitais
adotem essa tecnologia, a qual pode substituir até 80% das fung¢des atualmente desempenhadas
por médicos (Longoni; Bonezzi; Morewedge, 2019). Apesar de temores crescentes sobre a
substituicdo de médicos pela 1A, a opinido predominante na literatura ¢ de que a IA serd uma
ferramenta aliada a inteligéncia médica no futuro (Briganti; Le Moine, 2020). Até o momento,
ndo ha registros significativos de eliminacdo de empregos na saude devido ao uso de IA
(Davenport; Kalakota, 2019).

Os sistemas de IA tém o potencial de personalizar cuidados de saude, adaptando
tratamentos as necessidades especificas de cada paciente e promovendo uma medicina mais
eficaz (Secinaro et al., 2021). A aceitagdo da IA pelos pacientes pode ser facilitada ao assegurar
que o atendimento seja percebido como personalizado e complementar ao trabalho médico
humano (Longoni; Bonezzi; Morewedge, 2019). No entanto, a adesdo do paciente ainda ¢ vista

como o "ultimo obstaculo" para alcangar melhores resultados de saude (Davenport; Kalakota,
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2019).. Apesar das vantagens da IA, muitos pacientes resistem ao uso de ferramentas
automatizadas, preferindo a atencdo médica humana. Essa relutdncia se estende desde a
prevencdo e diagnostico até o tratamento (Longoni; Bonezzi; Morewedge, 2019). A confianga
e a ansiedade dos pacientes desempenham papéis cruciais na aceitacdo da tecnologia,
destacando a necessidade de estratégias para aumentar a confianga e reduzir a ansiedade em
relacdo ao uso da A (AlQudah; Al-Emran; Shaalan, 2021).

Outro desafio a ser enfrentado ¢ a alimentacdo das maquinas de 1A, que depende de
informacdes precisas e especificas. Muitas empresas de tecnologia operam de forma autdnoma
e abordam apenas alguns aspectos do cuidado ao paciente, o que limita a implementag¢ao ampla
da TA na pratica clinica (Davenport; Kalakota, 2019). A transparéncia dos algoritmos ¢
essencial para que médicos e pacientes confiem nas recomendagdes geradas pela IA (He et al.,
2019). Apesar das preocupacdes, a 1A esta sendo cada vez mais integrada a pratica médica,
oferecendo solugdes inovadoras que requerem acompanhamento proximo tanto pelo setor
médico quanto pelo tecnoldgico (Briganti; Le Moine, 2020).

Por fim, a aceitacdo da IA pelos pacientes sera um aspecto essencial para o sucesso de
sua implementacao na satide, ainda que preocupagdes sobre precisdo e custo-eficiéncia existam,
muitos pacientes demonstram resisténcia ao atendimento automatizado, devido ao receio de que
a IA ndo atenda adequadamente as suas caracteristicas e necessidades individuais (Longoni;
Bonezzi; Morewedge, 2019). Sendo assim, a aceitabilidade da IA na saiude depende de
multiplos fatores inter-relacionados, que abrangem tanto aspectos técnicos, como a precisao
dos algoritmos e a transparéncia de suas recomendacdes (He et al., 2019), quanto questdes
culturais e sociais, incluindo a confian¢a de médicos e pacientes. Para que a IA se integre de
forma efetiva a pratica clinica, ¢ essencial que essas barreiras sejam superadas por meio de

estratégias que promovam o entendimento e a aceitacao de suas aplicacoes (He et al., 2019.

2.2.4 Aplicabilidade

Nos tultimos anos, a IA tem revolucionado a area da satde, especialmente em
diagnésticos, pesquisa de medicamentos e identificagdo de riscos em pacientes, impulsionada
por técnicas como ML e DL (Kumar et al., 2023). Essa transformagao esta redefinindo a pratica
médica, oferecendo novas formas de diagndstico, tratamento e monitoramento de pacientes,
demonstrando um impacto em diversas aplicagdes na saude (Secinaro et al., 2021).

Os métodos de ML, redes neurais artificiais e interfaces cérebro-maquina tém

apresentado desempenhos promissores em tarefas médicas, como diagnostico de doengas e
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melhorias nos fluxos de trabalho, embora ainda ndo sejam perfeitos (Tjoa; Guan, 2020). As
habilidades preditivas do ML tém sido aplicadas para abordar problemas como erros de
diagnostico e tratamento, ineficiéncias de fluxo de trabalho e obstaculos ao cuidado baseado
em valor (Helm et al., 2020). Ja o DL utiliza algoritmos para criar redes neurais artificiais que
simulam o comportamento de neuronios interconectados, permitindo que os sistemas aprendam
e tomem decisdes de forma autonoma, de maneira semelhante ao cérebro humano. Essas redes
tém sido amplamente utilizadas para processar imagens médicas e auxiliar no diagndstico com
alta precisdo (Kaul; Enslin; Gross, 2020).

As tecnologias médicas habilitadas por IA, como algoritmos de DL, sdo capazes de lidar
com grandes volumes de dados provenientes de dispositivos vestiveis, smartphones e sensores
moveis, ampliando as possibilidades de monitoramento remoto de pacientes (Briganti; Le
Moine, 2020). No entanto, esses algoritmos ainda requerem valida¢do adicional para
demonstrar sua eficacia e impacto nos resultados clinicos (Kaul; Enslin; Gross, 2020).

Embora a IA ofereca vantagens consideraveis, como a deteccdo precoce de doengas e a
previsdo de resultados clinicos, ela enfrenta desafios relacionados a integragdo de grandes
volumes de dados médicos frequentemente armazenados de maneira fragmentada (Kumar et
al., 2023). Essa integracdo ¢ importante para identificar padrdes e tendéncias em big data,
facilitando a tomada de decisdes baseadas em evidéncias (Davenport; Kalakota, 2019). A fusdo
de big data e 1A no setor de saude proporciona oportunidades sem precedentes na gestdo de
informacdes € na interagdo entre pacientes, médicos, hospitais e autoridades de satde (He et
al., 2019). Essa integracao pode inaugurar uma nova era de cuidados médicos, onde a analise
preditiva e o aprendizado continuo otimizam a tomada de decisdes clinicas (Secinaro et al.,
2021).

A TA também tem o potencial de melhorar a eficiéncia dos cuidados médicos ao
automatizar tarefas repetitivas, permitindo que os médicos se concentrem em casos mais
complexos (Longoni; Bonezzi; Morewedge, 2019). Por exemplo, a automacdo de processos em
registros eletronicos de saude por meio de ML pode ajudar os médicos a focar em tarefas mais
criticas, mitigando os efeitos da chamada "medicina superficial", frequentemente causada pela
falta de tempo (Helm et al., 2020).

Intervengdes baseadas em IA tém o potencial de complementar a tomada de decisdes
clinicas, reduzir a carga de trabalho dos profissionais de saude e identificar surtos de doencas
de forma mais precoce do que os métodos tradicionais (Schwalbe; Wahl, 2020). A TA promete

aumentar a eficiéncia dos diagnoésticos e tratamentos, transformando o fluxo de trabalho dos
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profissionais de saude ao liberar tempo para tarefas mais complexas que exigem maior
julgamento clinico (Kumar et al., 2023).

A aplicagdo da IA em dispositivos médicos inteligentes estd se tornando cada vez mais
comum, permitindo diagnosticos mais precoces e precisos de varias doengas (Rong et al.,
2020). Essas tecnologias, aplicadas em diagnosticos, progndsticos e tratamentos, oferecem um
potencial para melhorar os resultados de satde e a qualidade dos cuidados médicos (Tjoa; Guan,
2020). Tecnologias moéveis e vestiveis baseadas em ML estao sendo utilizadas para monitorar
remotamente a saide dos pacientes, fornecendo feedback em tempo real e melhorando a adesao
aos tratamentos (Helm et al., 2020). A adogdo dessas tecnologias pode levar a melhorias
significativas nos resultados clinicos, maior eficiéncia nos cuidados de saude e experiéncias
mais personalizadas para os pacientes (Secinaro et al., 2021).

Robos cirtargicos assistidos por IA estdo revolucionando a pratica cirargica,
aumentando a precisdo e reduzindo erros, o que resulta em cirurgias mais seguras e eficientes
(Connelly et al., 2020). Esses avancgos sdo significativos em areas criticas como a cardiologia,
onde algoritmos de DL tém sido aplicados com sucesso na interpretagao de eletrocardiogramas
e ecocardiogramas. Esses algoritmos auxiliam na deteccdo de arritmias e outras condig¢des
cardiacas, melhorando a precisdo diagndstica e a tomada de decisdes clinicas (Topol, 2019).

A JA também tem desempenhado um papel importante na medicina de precisao,
permitindo uma analise mais detalhada e abrangente dos dados de saude para personalizar o
tratamento (Davenport; Kalakota, 2019). Os SADCs baseados em IA tém demonstrado
aumentar a seguran¢a do paciente, a precisdo diagnostica e a eficiéncia do tratamento,
acelerando a previsao de resultados e o processo de recuperacio dos pacientes (Secinaro et al.,
2021). A TA também permite prever a propagacao de doengas e personalizar os tratamentos em
situagoes de emergéncia, fornecendo suporte para os médicos em decisdes rapidas e precisas
(Secinaro et al., 2021). Esses avancos ampliam as aplicagdes da [A em multiplos campos,
destacando a necessidade de um rigoroso controle e compreensao das decisdes automatizadas
para garantir sua precisdo e seguranga (Tjoa; Guan, 2020).

A TA pode reduzir custos nos cuidados de saide ao automatizar tarefas repetitivas,
permitindo que os profissionais se concentrem no pensamento critico e na criatividade clinica
(Secinaro et al., 2021). A 1A promete melhorar a eficiéncia dos cuidados médicos, liberando os
médicos para se dedicarem aos casos mais complexos (Longoni; Bonezzi; Morewedge, 2019).
Os sistemas de IA t€m o potencial de transformar os sistemas clinicos ao melhorar os registros
de informacdes, o diagndstico e o tratamento de doencas, aumentando a satisfacdo e os

resultados dos pacientes, enquanto reduzem custos (Kumar et al., 2023). A TA também
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apresenta aplicagdes administrativas significativas, contribuindo para melhorar a eficiéncia dos
processos € a sustentabilidade financeira das organizacdes de saude (Davenport; Kalakota,
2019).

A implementacao da [A na saude tem gerado discussoes em torno de confianga e retorno
financeiro. Embora os Estados Unidos estejam na vanguarda da adog@o dessa tecnologia
(Longoni; Bonezzi; Morewedge, 2019), paises como a Alemanha tém avaliado cuidadosamente
o retorno sobre os investimentos. Para apoiar essa transi¢do, o governo alemao criou uma
legislagdao permitindo que hospitais e instituigdes que utilizam IA solicitem suporte financeiro
para aquisicao de equipamentos (Harhoff et al., 2018). Em paises de baixa e média renda, a [A
oferece solugdes promissoras para desafios como escassez de profissionais de saiude e
fragilidade dos sistemas de vigilancia em saude publica (Schwalbe; Wahl, 2020).

Os SADCs baseados em IA tém potencial para aumentar a eficiéncia do diagnostico e
do tratamento de doengas, fornecendo informagdes precisas em tempo real para os médicos
(Shortliffe; Sepulveda, 2018). Esses avangos sdo especialmente visiveis em areas como a
radiologia, onde algoritmos superam radiologistas em tarefas como detec¢cdo de pneumonia e
diagnostico de nodulos pulmonares cancerigenos (Topol, 2019). He et al. (2019) preveem que
areas médicas baseadas em imagens, como radiologia, patologia e oftalmologia, verdo a
traducao mais precoce de tecnologias baseadas em IA. Para diagnosticos precisos, a utilizagao
de diversas fontes de dados médicos ¢ fundamental, incluindo ultrassonografia, ressonancia
magnética, gendmica e tomografia computadorizada (Kumar et al., 2023). Tecnologias de DL
tém demonstrado precisdo comparavel ou superior a dos especialistas humanos na interpretagao
de imagens médicas (Topol, 2019).

Um exemplo marcante da aplicacio da IA na medicina ¢ o IBM Watson, que
demonstrou capacidades impressionantes ao diagnosticar doencas cardiacas e ao fornecer
conselhos médicos por meio de chatbots no Servigo Nacional de Saude do Reino Unido
(Longoni; Bonezzi; Morewedge, 2019). O Watson recebeu aten¢do da midia por sua precisdo
no diagnostico e tratamento de cancer, identificando opgdes de tratamento que passaram
despercebidas por médicos humanos em mais de 30% dos casos analisados (Davenport;
Kalakota, 2019). No entanto, dificuldades para ensinar o Watson a tratar tipos especificos de
cancer e integra-lo aos processos clinicos reduziram o entusiasmo inicial (Davenport; Kalakota,

2019).
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2.3 MODELOS DE ACEITACAO DE TECNOLOGIAS

Os Modelos de Aceitagao de Tecnologias foram desenvolvidos para compreender e
prever como as pessoas adotam e utilizam novas tecnologias (Davis, 1989). Esses modelos
identificam os fatores que influenciam a aceitagao de sistemas ou produtos tecnoldgicos, sejam
eles softwares, aplicativos ou dispositivos fisicos. A compreensao desses fatores ¢ importante
para otimizar o design e a implementacao de tecnologias inovadoras, garantindo maior

aderéncia e uso eficaz (Taherdoost, 2019).

2.3.1 Modelos de Aceitacao de Novas Tecnologias

O Modelo de Aceitacdo de Tecnologia (Technology Acceptance Model, TAM) ¢ a
Teoria Unificada de Aceitagao e Uso de Tecnologia (Unified Theory of Acceptance and Use of
Technology, UTAUT) sdo os principais modelos utilizados para explicar os fatores que afetam
o uso de tecnologias nas praticas de saude (AlQudah; Al-Emran; Shaalan, 2021). Ambos os
modelos tém como objetivo compreender por que os usudrios aceitam ou rejeitam uma
tecnologia especifica e como o design tecnologico pode ser otimizado para melhorar a aceitagao
do usuario (Ammenwerth, 2020). Esses modelos ajudam a entender os comportamentos dos
usuarios em relag@o a tecnologias ou servigos especificos. Ao analisar essas dimensdes, 0o TAM
e o UTAUT fornecem insights valiosos para o desenvolvimento de solugdes tecnologicas que
atendam melhor as necessidades e expectativas dos usudrios, promovendo maior adesdo e

eficacia em sua implementacao (AlQudah; Al-Emran; Shaalan, 2021).

2.3.1.1 Modelo de Aceitacdao de Tecnologia (TAM)

O TAM, desenvolvido por Fred D. Davis no final dos anos 1980, baseia-se na Teoria
da Ag¢do Racional (TRA) e na Teoria do Comportamento Planejado (TPB) para explicar os
fatores que influenciam a aceitacdo de novas tecnologias (Davis, 1989; Ammenwerth, 2020).
O modelo busca identificar como variaveis como Percepcao de Utilidade (PU) e Percepgao de
Facilidade de Uso (PEOU) afetam a adocdo e o uso de tecnologias (Figura 1). A PU refere-se
ao grau em que o individuo acredita que a utilizacdo de uma tecnologia melhorard seu
desempenho, enquanto a PEOU diz respeito a facilidade percebida no uso da tecnologia, ou

seja, a auséncia de esforco significativo para aprender e utilizé-la (Davis, 1989); Ammenwerth,
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2020). A PEOU também influencia diretamente a PU, pois tecnologias faceis de usar tendem a

ser vistas como mais uteis (Ammenwerth, 2020).

Utilidade
Percebida

3

Variaveis Externas

Idade y ) A
Sexo N
Especialidade Atitude em Coml":"’"“"’ - Uso Real
Tempo de Relagio ao Uso por (Uso Potencial)
experiéncia deUso

Formagio

Académica 1

_ | Facilidade de Uso
. Percebida

Figura 1. Modelo de Aceitaciio de Tecnologia (TAM).
Fonte: Adaptado de Davis (1989)

No TAM, fatores externos, como suporte organizacional e caracteristicas tecnologicas,
impactam diretamente as PU e PEOU. Essas percep¢des, por sua vez, influenciam a atitude do
usudrio, a intencdo comportamental de uso (Behavioral Intention, BI) de utilizar a tecnologia
e, finalmente, o uso real (Davis, 1989; Arief et al., 2023; Park; Park, 2020). A PU tem um papel
central na determinacdo da aceitagdo tecnologica, enquanto a PEOU estd mais associada a
formagdo de atitudes positivas em relagdo a tecnologia (Walker; Hong, 2017; Sitorus et al.,
2016).

A BI, definida como a for¢a da intencdo de um individuo em utilizar uma tecnologia
(Davis, 1989), ¢ influenciada diretamente pela PU e pela PEOU (Malatji et al., 2020). Quando
0s usuarios percebem uma tecnologia como util e facil de usar, a intencao de utiliza-la aumenta
consideravelmente (Malatji et al., 2020). Pesquisas recentes confirmam que a PU ¢ fundamental
para aumentar a BI, enquanto a PEOU fomenta atitudes favoraveis (Dessilomba et al., 2021;
Huwaida et al., 2023). A atitude pode ainda desempenhar um papel importante em contextos
especificos, influenciando indiretamente a BI através da PU e da PEOU (Davis; Bagozzi;
Warshaw, 1989). Esses fatores influenciam diretamente a aceitacdo da tecnologia em diferentes
contextos, incluindo satude, educagdo e comércio eletronico (Malatji et al., 2020). O TAM ¢
frequentemente usado para identificar fatores criticos de sucesso para a implementagao da 1A

em varios setores, incluindo a saude (Alhashmi et al., 2019). No contexto da saude, o TAM
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mostrou ser eficaz para prever a aceitagdo de sistemas de registros eletronicos por enfermeiros

(Tubaishat, 2017).

2.3.1.2 Expansao do Modelo TAM: TAM 2

Com o avango das pesquisas sobre aceitacdo de tecnologia, Venkatesh e Davis (2000)
propuseram uma extensdo do TAM, denominada TAM 2, com o objetivo de ampliar a
compreensao dos fatores que influenciam a ado¢do de novas tecnologias, especialmente em
contextos organizacionais. Enquanto o modelo original enfatizava a PU e a PEOU como os
principais determinantes da Bl e do AU, o TAM 2 introduziu novos fatores sociais e cognitivos
que impactam a PU e a BI, proporcionando um modelo mais abrangente para entender a
aceitagdo de tecnologia no ambiente de trabalho (Venkatesh; Davis, 2000).

Entre os fatores sociais incorporados ao TAM 2, destacam-se a norma subjetiva, que se
refere a influéncia de colegas e superiores na decisdo de adotar uma tecnologia, a imagem,
relacionada a percepgao de status e prestigio associado ao uso da tecnologia, e a voluntariedade,
que mede o grau de liberdade percebido na adogdo da inovacdo. Além dos sociais, foram
incluidos fatores cognitivos, como a relevancia da tarefa, a qualidade dos resultados e a
demonstracdo de beneficios, elementos que afetam diretamente a PU de uma tecnologia
(Venkatesh; Davis, 2000).

No contexto da pratica médica, o TAM 2 tem sido amplamente utilizado para avaliar a
aceitagdo de tecnologias de saude, como sistemas de prontuario eletronico e IA, que exigem a
integracao de fatores sociais e organizacionais na analise de sua ado¢ao (Cunha; Zouain, 2023).
Estudos indicam que a PU da IA entre médicos esta fortemente associada a qualidade dos
resultados clinicos e a demonstracdo dos beneficios na pratica didria, o que reforca a
importancia de fornecer evidéncias concretas sobre a eficacia da tecnologia para impulsionar
sua aceitacdo (Lucena, 2023). Dessa forma, o TAM 2 aprimora a capacidade preditiva do
modelo original, incorporando influéncias externas que moldam a percep¢ao dos profissionais

de satude sobre a adogao tecnologica.

2.3.1.3 Integracao de Novos Fatores: TAM 3

A necessidade de aprofundar a compreensdo da aceitacdo de tecnologia levou

Venkatesh e Bala (2008) a desenvolverem o TAM 3, que integra os componentes do TAM 2
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com novos determinantes da PEOU. Enquanto o TAM 2 ampliou os fatores que afetam a PU e
a BI, o TAM 3 incorporou elementos individuais e organizacionais que influenciam a PEOU,
proporcionando uma visao mais completa dos fatores que impactam a aceitagdo de tecnologia
pelos usuarios (Venkatesh; Bala, 2008).

Dentre os novos construtos incluidos, destacam-se a autoeficidcia computacional, que
mede a confianca do usuario em sua capacidade de utilizar a tecnologia, a percepc¢ao de controle
externo, que reflete o suporte institucional disponivel, e a ansiedade em relagdo ao uso da
tecnologia, que pode atuar como uma barreira a adogdo. O TAM 3 introduziu o conceito de
diversdo percebida, que avalia se o uso da tecnologia ¢ considerado agradavel ou estimulante,
influenciando a aceitagdo do usuario (Venkatesh; Bala, 2008).

No contexto da satde, o TAM 3 tem sido utilizado para investigar a adogdo de
tecnologias complexas, como a IA, que requer treinamento e familiariza¢ao dos profissionais
para ser efetivamente incorporada a pratica clinica. Estudos indicam que a aceitagdo da IA na
medicina ¢ fortemente influenciada pela autoeficacia e pelo suporte técnico disponivel, uma
vez que a exposicao pratica a tecnologia reduz a ansiedade e melhora a PEOU (Martins, 2018).
O modelo refor¢a que intervengdes organizacionais, como capacitagcdes € suporte continuo,
desempenham um papel essencial na ado¢do de novas ferramentas tecnologicas no setor da
saude.

Comparando o TAM, TAM 2 e TAM 3, observa-se que o TAM enfatiza PU e PEOU
como principais determinantes da aceitacao da tecnologia, 0o TAM 2 amplia essa abordagem ao
incluir influéncias sociais e cognitivas, € 0 TAM 3 expande ainda mais o modelo ao considerar
fatores individuais e organizacionais que afetam a percepcdo de facilidade de uso. Essas
evolugdes sucessivas tornam o TAM 3 uma ferramenta mais abrangente para analisar a
aceitagdo da IA no setor médico, pois permite avaliar ndo apenas as percepcoes subjetivas dos
profissionais, mas também o impacto de fatores externos na adocao da tecnologia (Marikyan;

Papagiannidis, 2024).

2.3.1.4 Teoria Unificada de Aceitacdo e Uso de Tecnologia (UTAUT)

Embora o TAM 3 tenha sido uma tentativa de aprimorar a compreensdo da PEOU dentro
do TAM, outras abordagens buscaram expandir a analise da aceitacdo de tecnologia em um
nivel mais abrangente. Nesse sentido, Venkatesh et al. (2003) propuseram a Teoria Unificada

de Aceitacdo e Uso de Tecnologia (UTAUT), um modelo que integra elementos do TAM, TAM
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2 e de outras sete teorias, oferecendo uma explicagdo mais ampla e preditiva da adoc¢ao de novas
tecnologias.

A UTAUT ¢ baseada na analise e comparacdo de oito modelos de aceitacdo de
tecnologia, incluindo o TAM, a TPB e a Teoria de Difusdo da Inovacao (DOI) (Venkatesh et
al., 2003; Ammenwerth, 2019). O UTAUT integra elementos dessas teorias para criar um
modelo abrangente que explica os fatores que influenciam a aceitag@o e o uso de tecnologias.
Os principais fatores do UTAUT sdo Expectativa de Desempenho, Expectativa de Esforco,
Influéncia Social e Condi¢des Facilitadoras (Cheng, 2018).

A Expectativa de Desempenho ¢ definida como o grau em que um individuo acredita
que o uso de um sistema ajudaré a alcangar ganhos em seu desempenho no trabalho (Venkatesh
et al., 2003). Este conceito ¢ semelhante ao de PU do TAM. Estudos indicam que a Expectativa
de Desempenho ¢ um dos fatores mais fortes na determinagao da BI de adotar novas tecnologias
(Ammenwerth, 2020).

A Expectativa de Esfor¢o refere-se ao grau de facilidade associado ao uso de um
sistema, sendo equivalente a PEOU do TAM (Venkatesh et al., 2003). Tecnologias percebidas
como faceis de usar tendem a ser mais aceitas, pois requerem menos esfor¢o para serem
operadas (Ammenwerth, 2020).

A Influéncia Social € o grau em que um individuo percebe que pessoas importantes para
ele acreditam que ele deve usar o novo sistema (Venkatesh et al., 2003). Este fator destaca a
relevancia das pressdes sociais € normas subjetivas na aceitacdo de tecnologias, variando de
acordo com o contexto cultural e organizacional (Ammenwerth, 2020).

As Condigdes Facilitadoras referem-se ao grau em que o individuo acredita que héd uma
infraestrutura organizacional e técnica que apoia o uso do sistema (Venkatesh et al., 2003). Isso
inclui suporte técnico, treinamento e acesso a hardware/software adequados. A disponibilidade
de recursos e apoio desempenha um papel crucial na adogao de tecnologias (Ammenwerth,
2020).

O UTAUT demonstrou alta capacidade preditiva em estudos empiricos, explicando até
70% da variancia na BI de usar tecnologias (Venkatesh et al., 2003). No entanto, estudos na
area da saude sugerem que ajustes podem ser necessarios para acomodar fatores contextuais
especificos, como normas culturais e sociais (Ammenwerth, 2020). Por exemplo, um estudo
sobre aceitacdo de servigos de telemedicina por idosos utilizou o UTAUT com variaveis
adicionais, como a opinido do médico e a seguranga percebida para capturar melhor as nuances

desse publico (Cimperman et al., 2016).
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2.3.2 Estudos Relacionados a Inteligéncia Artificial e Modelos de Adoc¢ao de Inovacio

A adocao da IA na pratica médica tem sido amplamente investigada sob a perspectiva
do TAM, permitindo identificar os principais fatores que influenciam sua aceitagcdo pelos
profissionais de satde. Diversos estudos indicam que a PU e a PEOU continuam sendo os
principais determinantes da BI da IA no contexto clinico, embora fatores organizacionais e
individuais também desempenhem um papel relevante nesse processo.

Um estudo sobre sistemas de suporte a decisdo clinica revelou que a familiarizacdo com
as ferramentas tecnoldgicas, proporcionada por treinamentos institucionais, impacta
diretamente a aceitacdo da IA. Nesse contexto, Macedo et al. observaram que médicos que
receberam treinamento adequado desenvolveram uma percepgao mais favoravel da utilidade da
IA, aumentando sua intengdo de uso. Isso refor¢a a necessidade de iniciativas educacionais
voltadas a capacitacdo de profissionais da saude, garantindo que a IA seja integrada de maneira
eficiente a pratica médica.

A importancia do suporte organizacional também foi destacada por Sestino e D’ Angelo
(2024), que analisaram a implementagdo de sistemas de IA em institui¢des hospitalares. O
estudo revelou que barreiras organizacionais, como resisténcia & mudanga e infraestrutura
inadequada, influenciam significativamente a BI da IA. Os autores enfatizam que a confianga
na tecnologia ¢ um fator essencial, pois médicos que percebem a IA como segura e confidvel
demonstram maior predisposi¢ao para incorpora-la a sua pratica diaria. Esses achados sugerem
que estratégias institucionais que promovam transparéncia nos algoritmos e seguranga nos
dados podem contribuir para a aceitacao da IA pelos profissionais de saude.

Outro aspecto relevante foi abordado por Zhang e Ma (2024), que investigaram a
aceitacdo de sistemas de triagem e diagnéstico baseados em IA. O estudo identificou uma
correlacdo significativa entre eficacia percebida e aceitagdo da tecnologia, demonstrando que a
experiéncia do usuario impacta diretamente a percepcdo de utilidade da IA. Os autores
destacam que médicos que utilizaram a IA em sua rotina de trabalho avaliaram a tecnologia de
forma mais positiva, enquanto aqueles sem contato prévio demonstraram maior resisténcia.
Esse achado refor¢a a importancia da exposi¢ao gradual a tecnologia e da integrag@o da IA nos
fluxos de trabalho clinicos, garantindo que os profissionais desenvolvam familiaridade e
confian¢a no uso dessas ferramentas.

Esses estudos evidenciam a aplicabilidade do TAM como ferramenta de andlise na
aceitagdo da IA, ressaltando a importdncia de considerar fatores contextuais, como

especialidade médica, experiéncia profissional e suporte organizacional. Os achados sugerem



34

que a integracdo bem-sucedida da IA no ambiente clinico depende ndo apenas da percepcao
individual dos profissionais, mas também de intervengdes institucionais que facilitem sua

adocao.
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3 METODOLOGIA

Investigar cientificamente ¢ um processo sistematico cujo objetivo ¢ gerar novos
conhecimentos e integra-los aos ja existentes por meio do método cientifico (Carvalho et al.,
2019). Esse processo comega com a formulagdo de uma pergunta inicial e vai até a interpretagao
dos resultados obtidos, garantindo a qualidade e a confiabilidade dos achados ao estabelecer
ferramentas claras para coleta e analise de dados, resultando em conclusdes alinhadas as teorias
previamente existentes (Minayo, 2010).

Segundo Carvalho et al. (2019), a metodologia descreve os procedimentos e abordagens
que devem ser usados na realizagdo do estudo. Para Minayo (2010), a metodologia vai além de
uma descri¢ao formal de métodos e técnicas, funcionando como um elo entre a fundamentagao
tedrica e os objetos a serem estudados.

A pesquisa adequada permite reflexdo e experimentacdo do objeto de estudo (Silva,
2015). O objetivo central desta pesquisa foi compreender a aceitacdo e os fatores que
influenciam a adoc¢do e uso de ferramentas de IA pelos médicos de uma rede privada de
hospitais. Este capitulo detalha os procedimentos metodologicos, abordando a classificagao da
pesquisa, o ambiente e o universo populacional, o instrumento de coleta de dados e a analise
dos resultados.

Para Minayo (2010), a pesquisa ¢ uma atividade fundamental das ciéncias, construida a
partir da praxis e da busca constante por novos entendimentos. Este processo ¢ inacabado,
representando uma pratica continua de descoberta e evolugdo do conhecimento (Siena, 2024).
Ao realizar uma pesquisa, busca-se ampliar o entendimento humano por meio da integragao
entre teoria e pratica (Minayo, 2010). Essa interacdo permite que pesquisadores formulem
questdes pertinentes, coletem informagdes relevantes e analisem os dados obtidos, desafiando

constantemente os limites do conhecimento humano e gerando novas teorias (Siena, 2024).

3.1 CARACTERIZACAO DA PESQUISA

A pesquisa cientifica apresenta classificacdes distintas de acordo com diferentes
critérios, como abordagem (qualitativa, quantitativa ou mista), natureza (basica ou aplicada),
objetivos (exploratorios, descritivos ou explicativos) e procedimentos metodologicos
(bibliografica, experimental, levantamento ou estudo de caso) (Siena, 2024; Carvalho et al,

2019). Este estudo adota uma abordagem quantitativa, de natureza aplicada, com objetivos
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descritivos e explicativos, utilizando procedimentos baseados no levantamento de dados e sua
analise.

A pesquisa ¢ caracterizada como quantitativa porque utiliza métodos estruturados para
coleta e analise de dados numéricos, permitindo a mensuracao objetiva de variaveis e a
realizacdo de andlises estatisticas que suportam conclusdes gerais sobre o fendmeno investigado
(Siena, 2024). Essa abordagem busca testar hipdteses e verificar relagdes entre variaveis com
base em dados mensuraveis, fornecendo resultados replicaveis e confidveis (Carvalho et al.,
2019). No contexto deste estudo, a quantificacdo da aceitacao pelos médicos em relagdo a
adoc¢do de ferramentas de IA ¢ essencial para identificar padrdes e tendéncias, garantindo um
entendimento fundamentado do problema em analise (Silva, 2015).

De acordo com Carvalho et al. (2019), a defini¢do do tipo de pesquisa deve ocorrer no
inicio da abordagem do problema. A classificagdo como bdasica ou aplicada depende da
finalidade do estudo: enquanto a pesquisa basica visa expandir o conhecimento cientifico,
explorando problemas de forma ampla, a pesquisa aplicada busca solucdes praticas e
especificas, frequentemente relacionadas a desafios concretos (Silva, 2015). Neste contexto, o
presente estudo ¢ classificado como pesquisa aplicada, pois avalia indicadores relacionados aos
desafios praticos no uso de IA na satde, contribuindo diretamente para o desenvolvimento de
solucdes inovadoras (Harhoff ez al., 2018).

Quanto aos objetivos especificos, este estudo € descritivo, uma vez que busca
caracterizar e analisar as opinides, atitudes e crencas de uma populacao especifica em relagao
a adocao de ferramentas de IA na préatica clinica. Carvalho ef al. (2019) descreve a pesquisa
descritiva como aquela que busca compreender as caracteristicas e peculiaridades de uma
populacdo ou fenomeno, frequentemente utilizando levantamento de dados para explorar
variaveis como fatores culturais, crengas e opinides. Segundo Harhoff et al. (2018), as
descri¢oes detalhadas dos dados permitem maior aproximagao com o problema, possibilitando
analises mais assertivas e fundamentadas. Gil (2017) complementa que o levantamento e a
analise de dados fornecem insights que ajudam na elaboragdo de técnicas mais eficazes,
explorando de forma abrangente as percepgdes de um determinado grupo populacional. Minayo
(2010) aponta que a pesquisa descritiva frequentemente relaciona caracteristicas de uma
populacdo com variaveis especificas, permitindo uma visdo mais detalhada e abrangente do

problema investigado.
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3.2 PUBLICO-ALVO

Na pesquisa de levantamento, o publico-alvo ¢ definido com base nos critérios que
determinam os participantes a serem estudados, conforme apontado por Carvalho et al. (2019).
Nesta pesquisa, os participantes foram médicos de uma rede privada de hospitais no Brasil. Esta
rede possui 8 unidades hospitalares presente em 7 estados (Amazonas, Mato Grosso do Sul,
Paré, Parana, Rio de Janeiro, Rio Grande do Sul e Sao Paulo). Essa escolha se justifica pelo
papel central que os médicos desempenham como principais tomadores de decisdo nos
processos de diagndstico e tratamento de pacientes, além de serem considerados diretamente
responsaveis pela integracdo de novas tecnologias, como a IA, na pratica clinica. A inclusao
deste publico-alvo visou, ainda, identificar barreiras e facilitadores especificos relacionados a
aceitagdo e ao uso efetivo da IA, uma vez que o engajamento desses profissionais ¢ importante

para garantir a melhoria na oferta e na qualidade dos servigos médicos prestados a populagao.

3.3 PROCEDIMENTO DE COLETA DE DADOS

Os instrumentos para a coleta de dados sdo recursos essenciais para obter informagdes
e responder as questdes de pesquisa, assegurando que os dados reunidos sejam relevantes e
confiaveis (Minayo, 2010). A selecdo da ferramenta adequada depende da natureza do estudo,
dos objetivos definidos e do tipo de dados a serem adquiridos (Silva, 2024). Entre os métodos
mais comuns utilizados estdo questionarios, entrevistas, observagoes e atividades documentais,
cada um com caracteristicas especificas que sao adequadas a diferentes tipos de investigagao.
A escolha adequada do procedimento de coleta de dados assegura a qualidade dos dados
coletados de forma confidencial, possibilitando ao pesquisador chegar a conclusdes precisas e
relevantes (Silva, 2015).

Neste trabalho, optou-se pelo uso do TAM em vez da UTAUT devido a simplicidade e
foco especifico do TAM nos dois principais fatores que determinam a aceitagdo tecnologica:
PU e PEOU. Esses conceitos sdo fundamentais para o contexto da saude, onde a adogdo de
tecnologias como a IA depende diretamente da percep¢ao de que essas ferramentas sao uteis e
faceis de integrar a pratica clinica. Embora a UTAUT oferega um modelo mais abrangente,
incorporando fatores como influéncia social e condig¢des facilitadoras, sua complexidade
poderia dificultar a anélise de dados em cendrios altamente especializados, como o uso da [A

por médicos em redes privadas de hospitais. O TAM, por sua vez, ¢ amplamente validado, facil
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de aplicar e proporciona um framework eficaz para estudos que buscam explorar a aceitagdo de
tecnologias em contextos clinicos, tornando-o mais adequado para os objetivos desta pesquisa.

Nesta pesquisa, a coleta de dados foi realizada por meio de um questionario estruturado
do tipo survey, baseado no TAM, que tem sido utilizado para investigar a aceitacdo de
tecnologias (Davis, 1989). O questiondrio conteve 27 questdes objetivas, desenvolvidas para
capturar as percepgdes dos respondentes sobre variaveis centrais do TAM, como PU, PEOU,
ATU, Bl e AU da IA na pratica médica (Apéndice A).

Adicionalmente, variaveis demograficas, como idade, género, especialidade médica,
tempo de experiéncia profissional e formacao académica, foram incluidas para andlise como
variaveis independentes. As questdes utilizaram uma escala Likert de cinco pontos, variando
de 1 (discordo totalmente) a 5 (concordo totalmente), permitindo medir quantitativamente as
respostas dos participantes e facilitar a andlise e comparagao entre varidveis.

Para a analise das especialidades médicas, as 55 especialidades (Pergunta 3 do Apéndice
A) originalmente informadas pelos participantes foram agrupadas em cinco categorias
principais: Especialidades Terapéuticas, Especialidades Clinicas, Especialidades Diagnosticas,
Especialidade Cirargicas e Especialidades Preventivas e Sociais. Essa categorizagdo foi
realizada com o objetivo de facilitar a identificacdo de padrdes e tendéncias na aceitacdo da IA
na pratica médica, permitindo uma andlise mais estruturada das varidveis investigadas. A
classificagdo seguiu critérios baseados na natureza das atividades desempenhadas por cada
especialidade, na interacao dos profissionais com tecnologias € nos contextos clinicos nos quais
a IA ja ¢ aplicada ou apresenta alto potencial de ado¢do. Dessa forma, especialidades com
caracteristicas semelhantes foram agrupadas, considerando tanto a demanda tecnoldgica quanto
as praticas especificas de cada area. Essa abordagem permitiu a realizagdo de comparagdes
entre grupos, garantindo maior robustez as analises estatisticas subsequentes.

As respostas obtidas através do formulario eletronico Google Forms, foram organizadas
e tabuladas, permitindo o calculo de notas globais para cada questdo, além de categorizar as
respostas em andlises como médias, distribui¢des e relagdes entre variaveis. A estrutura do
questionario e o uso da escala Likert foram projetados para garantir praticidade na coleta de
dados e confiabilidade nos resultados, contribuindo diretamente para alcangar os objetivos da

pesquisa.
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3.4 PROCEDIMENTO PARA A ANALISE DOS DADOS

A andlise dos dados foi conduzida utilizando métodos estatisticos para explorar as
caracteristicas dos participantes, compreender a percepc¢ao sobre o uso de ferramentas de [A na
pratica médica e avaliar as relagdes entre variaveis demograficas e dimensdes do modelo TAM.
Inicialmente, os dados foram tabulados e analisados com o uso do software Jamovi (versao
2.6.19), e Microsoft Excel. A técnica utilizada para cada objetivo esta demonstrada nas matrizes
de amarracdo, segundo os Quadros 1 e 2.

Inicialmente, um teste de normalidade foi conduzido para avaliar a distribuicdo das
variaveis quantitativas. Quando o valor p foi inferior a 0,05, os dados foram considerados
assimétricos, indicando o uso de métodos estatisticos nao paramétricos. Caso o valor p fosse
superior a 0,05, os dados seriam tratados como simétricos, permitindo o uso de métodos
paramétricos. Uma vez que a amostra foi de conveniéncia e o nimero de participantes nao foi
conhecido previamente, o teste de normalidade apropriado foi selecionado com base no
tamanho final da amostra, sendo escolhido o teste de Kolmogorov-Smirnov devido ao
quantitativo de 256 participantes no estudo.

As estatisticas descritivas, como frequéncias e percentuais, foram realizadas para
caracterizar o perfil dos participantes em termos de idade, género, especialidade médica, tempo
de experiéncia profissional e nivel de formag¢dao académica. Os dados coletados sobre as
variaveis do TAM (PU, PEOU, atitude em relagao ao uso (ATU), intencao de uso (BI) e uso
efetivo (AU) serdo obtidas por meio da escala Likert de cinco pontos, organizadas e analisadas
com base em médias, medianas, distribuicdes de frequéncia e relagdes entre variaveis. A analise
descritiva foi utilizada para resumir os dados e explorar as tendéncias gerais das respostas.

Para avaliar a influéncia das varidveis demograficas sobre as dimensdes PEOU e PU do
modelo TAM foram utilizados testes ndo-paramétricos U de Mann-Whitney e Kruskal-Wallis
para comparagdes equivalentes.

A Modelagem de Equagdes Estruturais (SEM) de minimos quadrados parciais (Partial
Least Squares Structural Equation Modeling, PLS-SEM) foi utilizada para realizar a anélise
simultanea das relagdes entre construtos e entre indicadores, ou seja, variaveis dependentes e
variaveis independentes. Essa técnica foi escolhida devido a sua capacidade de lidar com
modelos complexos que envolvem multiplas variaveis independentes e dependentes inter-
relacionadas (Hair Jr et al., 2016). Esta etapa da analise de dados foi subdividida em duas fases:
avaliacdo do modelo de mensuragdo e avaliagdo do modelo estrutural. A analise PLS-SEM foi

realizada no software SmartPLS.
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A abordagem de minimos quadrados (PLS) ¢ adequada frente a dados com distribui¢ao

ndo normal, caracteristica comum em levantamentos baseados em questionarios. Essa técnica

também ¢ recomendada para amostras de tamanho moderado, fornecendo resultados confiaveis

mesmo em cendrios onde os pressupostos estatisticos tradicionais ndao sao plenamente

atendidos. Por meio do SEM, foi possivel avaliar os coeficientes de caminho (path coefficients),

que indicam a forca e a direcdo dos relacionamentos entre as variaveis, ¢ validam o modelo

tedrico proposto com métricas especificas. Essa abordagem fornece insights detalhados sobre

os fatores mais influentes na aceitagdo e no uso de IA pelos médicos, além de permitir a

validagdo empirica do TAM no contexto da pratica médica.

Os achados obtidos foram apresentados em forma de tabelas e figuras, facilitando a

interpretagdo dos dados e a comparacao entre os resultados das variaveis. As analises

estatisticas foram realizadas com nivel de significancia de 5% (p < 0,05).

Quadro 1. Matriz de amarracio do objetivo geral.

Objetivo geral

Técnica de coleta de dados

Técnicas de analises de dados

Analisar a aceitagcdo de ferramentas
de TA na pratica médica em uma rede
privada de hospitais no Brasil.

Questionario estruturado tipo
survey contendo 33 perguntas
acerca do perfil dos participantes
(idade, género, especialidade
médica, tempo de experiéncia
profissional e nivel de formag&o
académica) e variaveis do TAM
(PU, PEOU, ATU, Bl ¢ AU).

- Analise estatistica descritiva;
- Kolmogorov-Smirnov;

- U de Mann-Whitney;

- Kruskal-Wallis;

- PLS-SEM.

Fonte: Elaborado pelo autor (2025)
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Quadro 2. Matriz de amarracgao dos objetivos especificos.

Técnica de coleta de

Técnicas de analise de

Objetivos especificos Variaveis
1 P dados dados
- - Idade
(1) Descrever as caracteristicas R
i .. - Género

dos médicos participantes - 1

L N - Especialidade médica L
quanto a idade, género, Questionario

especialidade médica, tempo de

- Tempo de experiéncia

estruturado tipo survey

n . , profissional
experiéncia profissional e nivel , ~
~ . - Nivel de formacgao
de formagdo académica. .
académica
2) .lrkna.hsar a 1nﬂ}1€nc1a das _ Utilidade Percebida
variaveis demograficas sobre as S
. ~ S, . (PU) Questionario
dimensdes Utilidade Percebida e . .
.. . - Facilidade de Uso estruturado tipo survey
Facilidade de Uso Percebida, do Percebida (PEOU)
modelo TAM.
- Utilidade Percebida
(PU)
(3) Relacionar as variaveis - Facili.d ade de Uso
o ) Percebida (PEOU)
Utilidade Percebida e . ~
- . - Atitude em Relagdo ao
Facilidade de Uso Percebida do
. Uso (ATU)
TAM com as variaveis ~
. S - Intengado
demograficas e variaveis
. Comportamental de Uso L
relacionadas ao comportamento (BI) Questionario

de aceitagdo (Atitude em
Relacdo ao Uso, Intengao
Comportamental de Uso e Uso
Efetivo) dos médicos quanto a
aceitag@o da IA na pratica
médica.

- Uso Efetivo (AU)

- Idade

- Género

- Especialidade médica
- Tempo de experiéncia
profissional

- Nivel de formagao
académica

estruturado tipo survey

- Anélise estatistica
descritiva;

- Kolmogorov-Smirnov;
- U de Mann-Whitney;

- Kruskal-Wallis;

- PLS-SEM.

Fonte: Elaborado pelo autor (2025)
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4 RESULTADOS

Esta secdo apresenta os resultados obtidos por meio do processamento e da analise dos
dados coletados. Inicialmente, foi realizada uma anélise estatistica descritiva para caracterizar
o perfil dos participantes da pesquisa, incluindo a distribuicdo de frequéncia das variaveis
demograficas. Em seguida, a modelagem de equacdes estruturais foi empregada para validar o
modelo proposto e testar as relagdes hipotetizadas, possibilitando a obtencao de implicagdes

empiricas relevantes para o contexto da A na pratica médica.

4.1 CARACTERISTICAS DEMOGRAFICAS DOS PARTICIPANTES

A amostra deste estudo foi composta por 256 médicos atuantes em uma rede privada de
hospitais no Brasil (Tabela 1). A caracterizagdo demografica dos participantes abrangeu as
variaveis idade, género, especialidade médica, tempo de atuagdo profissional e nivel de
formacao académica, permitindo tragar um perfil detalhado dos respondentes.

A distribuigdo etaria revelou que a maioria dos participantes se encontra na faixa etaria
de 30 a 40 anos (33,2%) e 40 a 50 anos (28,1%), indicando que o grupo predominante da
amostra tem entre 30 e 50 anos (61,3%). Essa distribui¢cdo sugere que a amostra ¢ composta
majoritariamente por médicos em faixas etarias com significancia estatistica.

A distribuicao por género mostrou um equilibrio entre homens e mulheres, com uma
ligeira predominancia feminina (50,4%). Essa distribuicdo sugere que ndo ha um viés
estatisticamente significativo na amostra em relagcdo ao género.

Em relagdo a especialidade médica, a amostra incluiu uma diversidade de areas, sendo
as Especialidades Clinicas as mais representativas, com 119 médicos (46,5%). Em seguida,
Especialidades Cirtrgicas foram reportadas por 90 participantes. Da totalidade, 19 participantes
ndo especificaram sua especialidade. Esses dados refletem a diversidade de especialidades
médicas na rede privada analisada, com predominancia das areas clinica e cirrgica.

A andlise do tempo de atuagdo profissional revelou uma predominancia de médicos com
mais de 20 anos de experiéncia (30,9%), seguidos dos médicos com 11 a 20 anos (27,3%).
Profissionais com menos de 10 anos de experiéncia representaram 41,8% da amostra,
evidenciando uma distribuicdo equilibrada entre médicos com experiéncia consolidada e
profissionais em estagio inicial e intermediario de carreira.

A analise do nivel de formagdo académica revelou que a Residéncia Médica foi a

modalidade de qualificagdo mais comum (50,4%), seguida pela Especializa¢cdo (19,5%) e pela
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Graduagao (15,6%). Médicos com titulagdo de Mestrado e Doutorado foram menos frequentes,

0 que sugere que poucos profissionais médicos que atuam na rede analisada seguem a carreira

académica.
Tabela 1. Caracteristicas demograficas dos médicos participantes da pesquisa.
Variavel Categorias Nﬁl.n?m de Frequéncia (%)
participantes
Idade Menos de 30 anos 39 15,2%
30 - 40 anos 85 33,2%
40 - 50 anos 72 28,1%
Acima de 50 anos 59 23,0%
Nio informado 1 0,5%
Género Masculino 127 49,6%
Feminino 129 50,4%
Especialidade Especialidades Terapéuticas 17 6,6%
Especialidades Cirurgicas 90 35,2%
Especialidades Diagnosticas 7 2,7%
Especialidades Clinicas 119 46,5%
Especialidades Preventivas e Sociais 4 1,6%
Nao informado 19 7,4%
Tempo de Atuacio Menos de 5 anos 56 21,9%
5 -10 anos 51 19,9%
11 - 20 anos 70 27,3%
Acima de 20 anos 79 30,9%
Formacio Académica Graduagio 40 15,6%
Especializagao 50 19,5%
Residéncia Médica 129 50,4%
Mestrado 27 10,5%
Doutorado 10 3,9%

4.2 INFLUENCIA DAS VARIAVEIS DEMOGRAFICAS SOBRE AS DIMENSOES
UTILIDADE E FACILIDADE DE USO PERCEBIDAS NO MODELO TAM

Antes de avaliar a influéncia das variaveis demograficas sobre as dimensoes do TAM,
foi realizado um teste de normalidade para verificar a distribuicdo dos dados. O teste de
Kolmogorov-Smirnov foi aplicado as cinco dimensdes do modelo, e os resultados indicaram
que PU (p = 0,042), BI (p = 0,044), ATU (p = 0,008) ¢ AU (p = 0,023) apresentaram
distribuicdes significativamente diferentes da normal (p < 0,05). Apenas PEOU (p =0,215) nao
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rejeitou a hipdtese de normalidade, sugerindo uma distribui¢do mais préoxima da normalidade
para essa variavel.

Diante desses achados, a selegdo dos testes estatisticos para a comparagdao entre 0s
grupos demograficos foi feita com o objetivo de garantir coeréncia metodologica e rigor
analitico. Embora a variavel PEOU tenha indicado distribui¢do normal, optou-se pelo uso de
testes ndo paramétricos para todas as dimensdes do modelo TAM, incluindo PEOU. Essa
escolha se baseou em trés aspectos principais: (1) a necessidade de manter uniformidade na
abordagem estatistica, (2) a robustez dos testes ndo paramétricos, como Mann-Whitney e
Kruskal-Wallis, que lidam melhor com assimetria, heterogeneidade de variancias e outliers,
comuns em pesquisas comportamentais, ¢ (3) o tamanho reduzido de alguns subgrupos
demograficos, como idade, género, especialidade médica, tempo de atuagdo e formacgao
académica. Apesar de a amostra total ser suficientemente grande para testes de normalidade, os
tamanhos reduzidos de alguns subgrupos poderiam comprometer a validade das suposi¢des
paramétricas, justificando o uso de testes estatisticos mais robustos.

Para analisar a influéncia das varidveis demograficas sobre as dimensdes PEOU e PU,
foi utilizado o teste de Kruskal-Wallis, adequado para comparar multiplos grupos. J& para a
variavel género, que envolve a comparacdo entre dois grupos, aplicou-se o teste de Mann-

Whitney, garantindo maior precisdo na identificacdo de possiveis diferengas estatisticas.

4.2.1 Idade

Os resultados da influéncia da idade sobre as variaveis do modelo TAM estdo
apresentados na Tabela 2, indicando que ndo houve diferenca estatisticamente significativa
entre as faixas etarias para nenhuma das dimensdes analisadas. Os resultados indicam que a
idade dos médicos nao influencia significativamente a aceitagao da IA na pratica médica.

Na dimensdao PEOU, os resultados mostram que médicos de diferentes idades nao
percebem a IA como mais ou menos facil de utilizar. A PU também ndo apresentou variacao
significativa entre os grupos etarios, indicando que médicos de todas as idades enxergam a 1A

como igualmente Util em seu contexto de trabalho.
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Tabela 2. Influéncia da Idade sobre as Dimensées do Modelo TAM.

Dimensao ¥* (Kruskal-Wallis)  p-valor
Facilidade de Uso Percebida (PEOU) 0,861 0,930
Utilidade Percebida (PU) 3,062 0,547

4.2.2 Género

Os resultados indicam que o género dos médicos influencia significativamente ambas
dimensdes, PEOU e PU, do modelo TAM. A PEOU apresentou uma diferenga significativa
entre os grupos (p = 0,046), sugerindo que os médicos do género masculino percebem a [A
como mais facil de usar do que as médicas. A PU também mostrou um efeito significativo (p =

0,005), indicando que médicos do género masculino avaliam a IA como mais util do que as

médicas.

Tabela 3. Influéncia do género sobre as dimensdes do modelo TAM.

Género (média da
. . dimensio) U de Mann-
Dimensio Whitney p-valor
Feminino = Masculino

Facilidade de Uso Percebida (PEOU) 3,18 3,34 7015 0,046
Utilidade Percebida (PU) 3,76 3,96 6549 0,005

Negrito indica valores estatisticamente significativos (p<0,05).

4.2.3 Especialidade médica

As especialidades médicas foram organizadas em cinco categorias (Especialidades
Cirurgicas, Especialidades Diagnosticas, Especialidades Clinicas, Especialidades Preventivas
e Sociais, ¢ Especialidades Terapéuticas) conforme a natureza das atividades desempenhadas
pelos profissionais (Tabela 4). Essa classificacdo permite compreender como diferentes areas
da medicina podem influenciar a percepcao e adocao da IA na prética clinica.

Os achados indicam que nao houve diferenca estatisticamente significativa entre as
categorias de especialidades para nenhuma das duas dimensdes do modelo TAM analisadas,
incluindo PEOU (* =2,69; p =0,747) e PU (3* = 3,68; p = 0,596). A analise descritiva revelou
que a amostra incluiu profissionais de diversas areas da medicina, com maior representatividade

de médicos das Especialidades Clinicas (n = 119) e Cirurgicas (n = 90). Especialidades
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terapéuticas, diagnosticas, preventivas e sociais apresentaram menor numero de participantes.
Apesar dessas diferengas no nimero de respondentes por especialidade, as médias de PEOU e
PU ndo indicaram variagdes significativas entre os grupos.

O fato de alguns participantes nao terem indicado a sua especialidade nao afetou
significativamente os resultados, indicando que a percepcao sobre a utilidade e facilidade de

uso da IA ¢ consistente mesmo entre aqueles que optaram por ndo especificar sua area de

atuacao.
Tabela 4. Classificacdo das Especialidades Médicas por categoria.
Categoria Especialidades Médicas
Especialidades Cirurgia cardiovascular, Cirurgia da mao, Cirurgia de cabega e pescoco, Cirurgia do aparelho
Cirtirgicas digestivo, Cirurgia geral, Cirurgia oncoldgica, Cirurgia pediatrica, Cirurgia plastica, Cirurgia
toracica, Cirurgia vascular, Coloproctologia, Ginecologia e obstetricia, Mastologia,
Neurocirurgia, Oftalmologia, Ortopedia e traumatologia, Otorrinolaringologia, Urologia.
Especialidades Endoscopia, Medicina nuclear, Patologia, Patologia clinica/medicina laboratorial,
Diagnosticas Radiologia e diagndstico por imagem
Especialidades Alergia e imunologia, Angiologia, Cardiologia, Clinica médica, Dermatologia,
Clinicas Endocrinologia e metabologia, Gastroenterologia, Genética médica, Geriatria, Hematologia
e hemoterapia, Homeopatia, Infectologia, Medicina de emergéncia, Medicina esportiva,
Medicina intensiva, Nefrologia, Neurologia, Nutrologia, Pediatria, Pneumologia
Especialidades Medicina de familia e comunidade, Medicina de trafego, Medicina do trabalho, Medicina
Preventivas e legal e pericia médica, Medicina preventiva e social
Sociais
Especialidades Acupuntura, Anestesiologia, Medicina fisica e reabilitagdo, Oncologia clinica, Psiquiatria,
Terapéuticas Radioterapia, Reumatologia

4.2.4 Tempo de atuacio profissional

Os resultados indicam que o tempo de atuacdo profissional ndo apresentou influéncia
significativa sobre as dimensdes PEOU e PU do modelo TAM, conforme detalhado na Tabela
5. A partir das analises realizadas, sugiro apontar que: ndo foram encontradas diferengas

estatisticamente significativas entre os grupos, independentemente do tempo de pratica clinica.

Tabela 5. Influéncia do tempo de atuacio profissional sobre as dimensdes do modelo TAM.

Dimensao y? (Kruskal-Wallis)  p-valor
Facilidade de Uso Percebida (PEOU) 0,478 0,924
Utilidade Percebida (PU) 1,321 0,724
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4.2.5 Formacao académica

Os resultados da analise da influéncia da formagao académica sobre PEOU e/ou PU do
modelo TAM nao apresentaram significancia estatistica (PEOU (y* =2,26 ; p =0,688) e PU (y?
= 2,16; p = 0,706)). Isso significa que ndo houve influéncia significativa sobre estas duas
dimensdes do modelo, sugerindo que a formagao académica ndo representa um fator relevante

para a aceitacao da tecnologia.

4.3 AVALIACAO DO MODELO DE MENSURACAO

Para avaliar a adequagdo do modelo tedrico aos dados observados, foi realizada uma
analise do modelo de mensuracao reflexivo, considerando a confiabilidade dos construtos, a
validade convergente e a validade discriminante. Os indicadores avaliados incluem alfa de
Cronbach, a Variancia Média Extraida (AVE), a Confiabilidade Composta, o critério de
Fornell-Larcker e Heterotrait-Monotrait Ratio (HTMT), conforme as recomendacdes da

literatura (Hair Jr. et al., 2016).

4.3.1 Confiabilidade dos construtos

Nesta pesquisa, a analise da confiabilidade foi realizada por meio do alfa de Cronbach,
com o objetivo de avaliar a consisténcia interna dos construtos (ou dimensdes) do modelo. A
Tabela 6 apresenta os valores de confiabilidade para todas as dimensdes analisadas. De acordo
com a literatura, um alfa de Cronbach acima de 0,70 ¢ considerado aceitavel para indicar
consisténcia interna satisfatoria (Taber, 2017).

Os resultados indicam que os construtos PEOU, BI, AU e PU apresentaram valores de
alfa de Cronbach acima do limite recomendado (> 0,70), demonstrando boa confiabilidade ¢
consisténcia interna entre os itens que compdem cada dimensdo. Entretanto, a ATU apresentou
um valor negativo (-0,329), o que sugere inconsisténcias nos itens do questionario que
mensuram essa dimensdo, podendo indicar problemas na formulagdo dos itens ou baixa
correlacdo entre eles.

Além do alfa de Cronbach, foi avaliada a Confiabilidade Composta, métrica que
considera as cargas fatoriais dos itens e fornece uma estimativa mais robusta da confiabilidade
dos construtos. Os valores de PEOU, BI, AU e PU foram superiores ao minimo recomendado

(0,70), confirmando a adequada confiabilidade interna desses construtos (Tabela 6). No entanto,
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ATU apresentou um valor extremamente baixo (0,002), refor¢cando as limitagdes na sua
mensuracao e a necessidade de reformulagao dos itens para garantir maior precisdo na avaliagao
da atitude dos médicos em relagdao a IA. Sendo assim, a confiabilidade do modelo pode ser
considerada satisfatoria, exceto para ATU, que requer ajustes metodologicos para assegurar a

validade da mensuragao.

Tabela 6. Analise da confiabilidade dos construtos.

Alfa de Confiabilidade

Construtos Cronbach Composta AVE
Facilidade de Uso Percebida (PEOU) 0,769 0,838 0,469
Intengao de Uso (BI) 0,758 0,848 0,571
Uso Efetivo (AU) 0,892 0,925 0,756
Utilidade Percebida (PU) 0,880 0,906 0,508
Atitude em Relagdo ao Uso (ATU) -0,329 0,002 0,330

AVE: Variancia Média Extraida

4.3.2 Validade convergente

A validade convergente foi avaliada pela AVE, com valores superiores a 0,50 sendo
considerados adequados para indicar que os itens medem suficientemente o construto
subjacente (Hair Jr. ef al., 2016). Os construtos BI, AU e PU atingiram o critério minimo
esperado, demonstrando que mais de 50% da variancia total desses construtos pode ser
explicada pelos seus respectivos indicadores (questdes). No entanto, PEOU (0,469) e ATU
(0,330) apresentaram valores inferiores ao recomendado, sugerindo que os itens podem nao
estar refletindo de maneira consistente os conceitos que pretendem medir. Apesar da AVE
ligeiramente abaixo do ideal, tanto o alfa de Cronbach de PEOU (0,769) quanto a
Confiabilidade Composta (0,838) indicam boa consisténcia interna, o que refor¢a a validade do
construto. Segundo Hair et al. (2021), um construto pode ser aceito caso tenha alta
confiabilidade ¢ a AVE esteja proxima do limite de 0,50. Outrossim, se a Confiabilidade
Composta for superior a 0,70, isso reforga ainda mais a robustez do construto. Portanto, embora
a AVE da PEOU esteja minimamente abaixo do critério, tal dimensao foi considerada valida e
mantida no modelo, enquanto a AVE reduzida da ATU reforga os problemas ja identificados
na confiabilidade da escala.

Por outro lado, a ATU apresentou um AVE ainda menor (0,330), indicando uma
possivel fragilidade na consisténcia interna dos itens deste construto. Esse resultado ¢ reforcado

pelo alfa de Cronbach negativo (-0,329), apontando para problemas na confiabilidade interna
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deste construto. Isso sugere que os itens da ATU podem ndo estar mensurando um tnico
conceito de maneira consistente, o que pode demandar refinamento da escala ou exclusdo de

itens problematicos.

4.3.3 Validade discriminante

A validade discriminante ¢ um critério fundamental para garantir que os construtos de
um modelo estrutural sejam conceitualmente distintos entre si. A validade discriminante foi
verificada por meio do critério de Fornell-Larcker, que estabelece que a raiz quadrada da AVE
de um construto deve ser maior do que a maior correlagdo com qualquer outro construto (Hair
Jr. et al., 2016). No estudo, os construtos PEOU, Bl ¢ AU atenderam a esse critério,
demonstrando distin¢gdo adequada em relagdo aos demais (Tabela 7). No entanto, ATU (0,575)
e PU (0,712) apresentaram correlagdes elevadas com outras dimensdes, sugerindo sobreposi¢ao
conceitual entre esses construtos. No caso de PU, apesar dessa inconsisténcia, a AVE foi de
0,508, superando o limite minimo recomendado de 0,50, e o alfa de Cronbach foi 0,880,
indicando alta confiabilidade interna. Esses fatores sugerem que a PU mantém validade

aceitavel, mesmo com a discrepancia observada na validade discriminante.

Tabela 7. Analise da validade discriminante pelo critério de Fornell-Larcker.

Dimensoes ATU PEOU BI AU PU

Atitude em Relagdo ao Uso (ATU) 0,575
Facilidade de Uso Percebida (PEOU) 0,582 0,685

Inten¢do de Uso (BI) 0,696 0,598 0,756
Uso Efetivo (AU) 0,328 0,430 0,377 0,870
Utilidade Percebida (PU) 0,724 0,667 0,830 0,420 0,712

Duas abordagens complementares foram utilizadas para analise da validade
discriminante a fim de determinar se o construto ¢ unico, sendo elas: a razdo HTMT e o Fator
de Inflacdo da Variancia (Variance Inflation Factor, VIF). Valores elevados de HTMT (> 0,90)
sugerem que dois construtos compartilham grande parte de sua varidncia, comprometendo a
validade discriminante (Hair Jr. ef al., 2016). Ja o VIF avalia a colinearidade entre variaveis
preditoras, indicando se ha redundancia excessiva entre os indicadores de um mesmo modelo.
Valores superiores a 3 sdo frequentemente considerados indicativos de multicolinearidade
problematica, enquanto valores abaixo desse limite indicam colinearidade aceitavel.

Nos resultados apresentados na Tabela 8, as relacdes PU — BI (0,980) e PU — ATU

(0,938) apresentaram valores elevados na HTMT, indicando uma forte correlagdo entre esses



50

construtos e uma possivel sobreposicao conceitual. Ainda, o construto ATU demonstrou alta
correlacdo com PU (0,724) e BI (0,696) (Tabela 7), sugerindo que os itens dessas dimensdes
podem estar capturando aspectos comuns, o que pode dificultar a distingao clara entre os fatores

no modelo.

Tabela 8. Analise da validade discriminante pela razao HTMT.

Dimensoes ATU PEOU BI AU PU

Atitude em Relagdo ao Uso (ATU)
Facilidade de Uso Percebida (PEOU) 0,845

Intengdo de Uso (BI) 0,868 0,718
Uso Efetivo (AU) 0,518 0,515 0,435
Utilidade Percebida (PU) 0,938 0,777 0,980 0,470

Contudo, a analise de VIF revelou que todos os valores permaneceram abaixo do limite
critico de 3,0, conforme apresentado na Tabela 9. Os valores PU — ATU (1,801) ¢ PU — BI
(2,100) indicam colinearidade moderada, mas dentro de niveis aceitaveis. De forma similar,
ATU — BI (2,100) apresentou um VIF um pouco mais elevado, mas ainda abaixo do limite
preocupante. Os menores valores foram observados em BI — AU e PEOU — PU, indicando
baixa colinearidade entre esses pares de construtos, sugerindo que sdao estatisticamente
independentes no modelo. J& a relagio PEOU — ATU também apresentou moderada

colinearidade, sem representar risco para a estabilidade da analise.

Tabela 9. Avaliacio da multicolinearidade entre os construtos.

Relac¢io das dimensdes VIF
ATU > BI 2,100
BI> AU 1,000
PEOU > ATU 1,801
PEOU > PU 1,018
PU > ATU 1,801
PU > BI 2,100

Dessa forma, embora os altos valores da HTMT possam indicar uma possivel
sobreposi¢ao conceitual entre PU, ATU e BI, a analise do VIF confirma que nao ha redundancia
excessiva entre os construtos. Isso sugere que a multicolinearidade nao compromete a
estabilidade estatistica do modelo, mas reforca a necessidade de considerar potenciais ajustes

nos itens do construto ATU para melhorar a distin¢do entre os fatores no modelo.
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4.4 AVALIACAO DO MODELO ESTRUTURAL

Apos a avaliagdo do modelo de mensuragdo, procedeu-se a analise do modelo estrutural
(Figura 2), com o objetivo de examinar a capacidade preditiva do modelo e a forga das relagdes
entre os construtos (Hair Jr. ef al., 2016). Essa abordagem permitiu identificar os fatores que
influenciam diretamente e indiretamente a aceitacdo da [A na pratica médica, analisando as
inter-relagdes entre as variaveis e seus efeitos sobre o comportamento de adogao da tecnologia.
Para isso, foram avaliados os coeficientes dos caminhos estruturais (path coefficients), bem
como os efeitos diretos, indiretos e totais, determinando a significancia estatistica de cada

relacdo por meio do método de bootstrapping.
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Figura 2. Modelo estrutural da aceitacdo da IA na pratica médica. A figura apresenta o modelo estrutural
testado, ilustrando as relagdes entre variaveis demograficas e os principais construtos do TAM. As variaveis
independentes, representadas em laranja, foram analisadas quanto a sua influéncia sobre os construtos do TAM.
As variaveis dependentes do modelo, destacadas em azul, refletem os principais fatores associados a aceitagao da
tecnologia. Os indicadores, representados em amarelo, correspondem as variaveis observadas associadas a cada
uma das dimensdes do TAM. As setas direcionais evidenciam os efeitos diretos das variaveis demograficas sobre
os construtos do modelo, bem como as relagdes internas entre os componentes do TAM. Figura elaborada no
software SmartPLS.

A etapa estrutural do estudo foi projetada para responder a seguinte questdo de pesquisa:
quais sdo os principais fatores que determinam a aceitacdo da IA na pratica médica? Para

investiga-la, empregou-se a PLS-SEM (Partial Least Squares Structural Equation Modeling),
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possibilitando a identificagdo das relagdes mais relevantes entre os construtos do Modelo TAM
e as variaveis independentes analisadas. Essa metodologia permitiu testar um conjunto de
hipdteses relacionadas a aceitagdo da IA, considerando os coeficientes padronizados (B), os
valores de significancia estatistica (p-valor) e o tamanho do efeito (f*). Como critério para
confirmacao das hipoteses, adotou-se um p-valor inferior a 0,05.

Além da significancia estatistica, o tamanho do efeito (f?) foi calculado para mensurar
a intensidade da influéncia de uma variavel independente sobre uma variavel dependente no
modelo estrutural. Essa métrica complementa o p-valor ao fornecer uma estimativa do impacto
pratico das relagdes no modelo. No contexto da PLS-SEM, os valores de f> sdo interpretados
conforme os critérios de Cohen (1988), sendo que valores inferiores a 0,02 sdo considerados
despreziveis, indicando que, embora a relagdo possa ser estatisticamente significativa (p <
0,05), seu efeito pratico ¢ insignificante. Dessa forma, a analise estrutural ndo apenas verifica
a existéncia de associagdes estatisticamente relevantes, mas também avalia sua importancia

substantiva na aceitagao da IA pelos médicos.

4.4.1 Efeitos diretos das relagdes estruturais

A Tabela 10 apresenta os resultados das analises das relagdes hipotetizadas entre as
variaveis independentes e dependentes, destacando os efeitos diretos no modelo estrutural.
Algumas hipoteses foram confirmadas, enquanto outras ndo obtiveram suporte estatistico
suficiente e de tamanho de efeito, conforme detalhado na tabela.

Dentre as relagdes confirmadas, destaca-se a forte influéncia da PU sobre a BI (B =
0,686, p <0,001, = 0,769), refor¢ando que os médicos tendem a adotar a IA quando percebem
beneficios concretos em sua aplicagdo clinica. A BI demonstrou um efeito direto sobre o AU
(B=10,377, p < 0,001, £ = 0,166), indicando que os profissionais que manifestam intengdo de
utilizar a tecnologia efetivamente incorporam a IA em sua pratica médica. Esses achados
corroboram a literatura sobre aceitagdo de tecnologia, destacando que a adogdo da IA na pratica
médica estd fortemente vinculada a PU e a intengdo prévia de uso.

A PEOU também demonstrou relevancia, influenciando significativamente PU (B =
0,659, p<0,001, 2=0,791) e ATU (B =0,178, p= 0,003, 2= 0,039). Isso sugere que médicos
que percebem a IA como fécil de usar tendem a considera-la mais 0til e a adotar uma atitude
mais favoravel em relacdo a sua utilizagdo. No entanto, o efeito da PEOU sobre ATU foi de
menor magnitude, indicando que, embora a facilidade de uso tenha um impacto, sua influéncia

na atitude ¢ mais limitada em comparagdo ao da PU.
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Tabela 10. Hipoteses de efeito direto testadas no Modelo Estrutural.

Coeficiente p- Tamanhodo  Hipdtese

Hipotese Relagao (D) valor efeito (f>) confirmada?
H1 Idade —» PEOU -0,037 0,762 0,000 Nao
H2 Idade — PU 0,060 0,496 0,002 Nao
H3 Género — PEOU -0,413 0,107 0,011 Nao
H4 Género — PU -0,330 0,070 0,012 Nao
H5 Especialidade — PEOU -0,047 0,463 0,002 Nao
Ho6 Especialidade — PU -0,003 0,952 0,000 Nio
H7 Escolaridade — PEOU -0,062 0,412 0,003 Nao
H8 Escolaridade — PU 0,082 0,167 0,009 Nio
H9 Tempo de atuagdo — PEOU -0,001 0,994 0,000 Nao
H10 Tempo de atuagdo — PU -0,41 0,107 0,010 Nao
HI11 PEOU — PU 0,659 0,000 0,791 Sim
HI2 PEOU — ATU 0,178 0,002 0,038 Sim
H13 PU — ATU 0,605 0,000 0,443 Sim
H14 ATU — BI 0,199 0,001 0,064 Sim
HI15 PU — BI 0,686 0,000 0,769 Sim
H16 Bl - AU 0,377 0,000 0,166 Sim

Por outro lado, as varidveis demograficas como idade, tempo de atuacdo, especialidade
e formagdo académica, ndo demonstraram influéncia estatisticamente significativa sobre PU e
PEOU, com valores de  muito proximos de zero e f* insignificantes. A relagdo entre género e
PEOU (B =-0,413, p = 0,107) e entre género ¢ PU (B = -0,330, p = 0,070), ndo apresentou
significancia estatistica, indicando que nao ha evidéncias de que o género dos médicos afeta
diretamente a PEOU e PU da IA na pratica médica. Embora o efeito sobre PU tenha sido
ligeiramente maior, sua magnitude foi desprezivel, sugerindo que eventuais diferengas entre
géneros na aceitagdo da IA nao sdo expressivas o suficiente para impactar a ado¢do da
tecnologia.

Esses resultados indicam que caracteristicas demograficas ndo sdo determinantes na
aceitacdo da IA, refor¢ando a hipotese de que a adog@o da tecnologia ¢ mais influenciada pela
PU e PEOU do que por fatores individuais pré-existentes. Assim, os achados reforcam a ideia
de que a adogdo da A ¢ impulsionada majoritariamente por percepcdes subjetivas da tecnologia
e ndo por caracteristicas demograficas ou profissionais.

Os resultados reforgam a centralidade das varidveis PU, PEOU e BI na aceitagdo da IA
na pratica médica. Do mesmo modo, evidenciam que fatores individuais possuem baixa

relevancia pratica.
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4.4.2 Efeitos indiretos das relagoes estruturais

A andlise dos efeitos indiretos no modelo estrutural permitiu identificar relacdes
mediadas entre os construtos investigados, proporcionando uma compreensao mais
aprofundada dos mecanismos que influenciam a aceitagdo da tecnologia. Esses efeitos
demonstram como diferentes varidveis influenciam indiretamente o AU da IA na pratica
médica, refor¢gando o papel da mediagao na estrutura do modelo.

Os resultados indicaram que todas as hipoteses de efeitos indiretos foram confirmadas
(p <0,05), destacando a importancia das relacdes mediadas (Tabela 11). O efeito indireto mais
expressivo foi o impacto da PEOU sobre a BI por meio da PU (B = 0,453, p < 0,001). Esse
achado confirma que a percepgao de facilidade ndo apenas afeta diretamente a aceitagdo da
tecnologia, mas também potencializa a PU, tornando a IA mais atraente para adogao. Esse efeito
mediado ressalta a necessidade de garantir interfaces intuitivas e acessiveis, pois estas ampliam

a percepcdo de beneficios e incentivam a intencao de uso da tecnologia.

Tabela 11. Hipéteses de efeito indireto testadas no Modelo Estrutural.

Hipdtese Relagao Coe?[gente Vz?l;r col:ii'ill)"?;gs(;a?
H17 PEOU — PU — ATU — BI 0,079 0,001 Sim
HI18 PEOU — PU — BI 0,453 0,000 Sim
H19 PEOU — PU — ATU — Bl — AU 0,030 0,002 Sim
H20 PEOU — ATU — BI — AU 0,013 0,031 Sim
H21 PEOU — PU — Bl — AU 0,171 0,000 Sim
H22 PEOU — ATU — BI 0,035 0,021 Sim
H23 PEOU — PU — ATU 0,399 0,000 Sim
H24 PU — Bl - AU 0,259 0,000 Sim
H25 PU —- ATU — BI 0,120 0,001 Sim
H26 PU — ATU — Bl — AU 0,045 0,001 Sim
H27 ATU — Bl - AU 0,075 0,001 Sim

Outro efeito indireto relevante foi a influéncia da PEOU sobre a ATU por meio da PU
(B=0,079, p=0,001), sugerindo que médicos que percebem a IA como facil de utilizar tendem
a desenvolver uma atitude mais favoravel em relagdo a sua adogdo, desde que também
percebam utilidade na tecnologia. Esse resultado reforca a interdependéncia entre a usabilidade
e a percepcao de valor agregado da TA. Da mesma forma, a PU demonstrou impacto indireto
sobre o AU por meio da BI (f = 0,259, p <0,001), indicando que, embora médicos reconhecam
os beneficios da A, essa percep¢ao precisa se converter primeiro em uma inten¢ao consolidada

de uso para que ocorra a adogao efetiva.
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A andlise também confirmou que a PEOU exerce influéncia indireta sobre o AU por
meio da PU e BI(B=0,171, p <0,001), evidenciando que a facilidade percebida afeta a adogao
da IA quando mediada pela PU e pela intengdo de ado¢do. A ATU impactou indiretamente o
AU por meio da BI (B = 0,075, p=0,001), sugerindo que uma atitude positiva em relagao a IA
s0 se traduzird em adog¢do caso esteja acompanhada de uma inten¢do concreta de utilizacao.

Esses achados corroboram os pressupostos do modelo TAM, demonstrando que a
PEOU e a PU sdo fatores essenciais para a aceitacao da IA na pratica médica. Os efeitos
indiretos analisados evidenciam que a BI ¢ o principal determinante do AU, ressaltando a
importancia de estratégias que fortalegam a percep¢do de utilidade e a facilidade de uso da
tecnologia. Para maximizar a adocdo, ¢ fundamental que sejam desenvolvidas iniciativas que
aprimorem a usabilidade da IA e reforcem a percepcao de seus beneficios praticos na rotina

profissional dos médicos.

4.4.3 Efeitos totais das relacoes estruturais

A andlise dos efeitos totais permitiu uma compreensao mais ampla das relagdes entre
os construtos do modelo TAM, considerando tanto os efeitos diretos quanto os indiretos. Os
resultados apresentados na Tabela 12 confirmam que a PU exerce a maior influéncia total sobre
a BI (B = 0,807), consolidando-se como o principal determinante da inten¢do de adogdo da A
na pratica médica. Esse achado confirma que médicos que percebem a IA como 1til estdo mais
propensos a incorpora-la a sua rotina profissional. Adicionalmente, a BI apresentou um efeito
total significativo sobre AU (B = 0,377), indicando que a intencdo de adogdo se traduz
diretamente na utilizagdo da tecnologia.

Outro efeito total relevante foi o impacto da PEOU sobre a PU (f = 0,659), confirmando
que a PEOU influencia diretamente a PU da IA. A PEOU também teve um efeito total
expressivo sobre a BI (B =0,567), o que sugere que tecnologias mais intuitivas favorecem tanto
a PU quanto a intencdo de adogdo da IA. A PEOU impacta a ATU ( = 0,577), tanto de forma
direta quanto indireta por meio da PU, reforcando a importancia da experiéncia do usudrio na
aceitagdo da tecnologia.

A PU influencia de maneira significativaa ATU ( = 0,605), demonstrando que médicos
que percebem a IA como 1til tendem a desenvolver uma atitude mais favoravel a sua adogao.
Esse achado sugere a importancia de enfatizar os beneficios concretos da IA no ambiente

profissional dos médicos para aumentar sua aceitagao.
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Algumas varidveis demograficas apresentaram efeitos totais fracos ou ndo
significativos, sugerindo que fatores individuais ndo sdo determinantes para a aceita¢ao da IA.
Idade, tempo de atuagao e formacao académica ndo exerceram influéncia relevante sobre PEOU
e PU, indicando que a adogao da tecnologia ¢ impulsionada mais por percepgoes subjetivas do
que por caracteristicas demograficas.

Os resultados indicam que o género apresentou um efeito total moderado sobre PU (B =
-0,602, p = 0,015). Isso sugere que, embora o género ndo exer¢a uma influéncia expressiva na
percepgao da PEOU, ele afeta significativamente a PU da IA.

Da mesma forma, a especialidade médica apresentou um efeito total negativo sobre
PEOU (B =-0,047) e PU (B =-0,034), ambos sem significancia estatistica. Esse resultado indica
que, no contexto da amostra estudada, a especialidade médica nao influencia de maneira
relevante a PEOU e PU da IA.

Os resultados dos efeitos totais das dimensdes confirmam o papel central da PU, PEOU
e BI na aceitacdo da A, enquanto fatores individuais como idade, género e tempo de atuagio

ndo apresentaram impacto estatisticamente significativo.
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Tabela 12. Hipoteses de efeito total testadas no Modelo Estrutural.

Hipétese Hipétese EfeitE)B)Total p-valor col:gil:fltlgs;a?
Hl  Idade — PEOU -0,037 0,762 Nao
H2 Idade —» PU 0,035 0,760 Nio
H3  Género — PEOU -0,413 0,107 Nao
H4 Género — PU -0,602 0,015 Sim
H5 Especialidade — PEOU -0,047 0,463 Nio
H6  Especialidade — PU -0,034 0,606 Nio
H7 Escolaridade — PEOU -0,062 0,412 Nao
H8  Escolaridade — PU 0,041 0,569 Nio
H9 Tempo de Atuagdo — PEOU -0,001 0,994 Nao

H10 Tempo de Atuagdo — PU -0,142 0,228 Nao
H11 PEOU — PU 0,659 0,000 Sim
H12 PEOU — ATU 0,577 0,000 Sim
H13 PU—- ATU 0,605 0,000 Sim
H14 ATU — BI 0,199 0,001 Sim
H28" ATU — AU 0,075 0,001 Sim
H15 PU—BI 0,807 0,000 Sim
H16 BI— AU 0,377 0,000 Sim
H29" PEOU — BI 0,567 0,000 Sim
H30" PEOU — AU 0,214 0,000 Sim
H31® PU — BI 0,807 0,000 Sim
H32" PU— AU 0,304 0,000 Sim

" Hipoteses totais originadas da soma entre os efeitos diretos e indiretos das varidveis e que nfio constavam
anteriormente como hipodtese de efeito direto ou de efeito indireto.

4.5 MODELO DE ACEITACAO AJUSTADO DA IA NA PRATICA MEDICA

Com base nos resultados obtidos na modelagem de equagdes estruturais, propde-se um
modelo ajustado (Figura 3), inspirado no TAM, para refinar a compreensao dos fatores que
impactam a aceitagdo e o uso efetivo da tecnologia, garantindo maior robustez tedrica e
consisténcia empirica. O modelo preserva os principais componentes do TAM, incluindo
PEOU, PU, ATU, Bl e AU. Entretanto, relagdes que nao demonstraram significancia estatistica
ou relevancia pratica foram removidas.

Os resultados confirmam que a PEOU tem um impacto direto e positivo sobre a PU,
reforgando a ideia de que tecnologias de facil uso tendem a ser percebidas como mais tuteis
pelos usuarios. A PEOU também influencia diretamente a ATU, sugerindo que a facilidade de
uso pode aumentar a predisposi¢ao dos usudrios para adotar a tecnologia.

A PU demonstrou influéncia significativa sobre a BI, indicando que a percep¢ao de

utilidade da tecnologia ¢ um fator determinante para a decisdo de utilizd-la. De maneira
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semelhante, a ATU impacta a BI, demonstrando que a atitude comportamental dos usudrios ¢
um fator relevante para a adogao da tecnologia.

A BI apresentou um impacto positivo e significativo sobre o AU, confirmando que a
intencao de adog¢do de uma tecnologia esta diretamente relacionada ao seu uso real. Esses
achados corroboram os pressupostos do modelo TAM e reforgam a importancia da PU e da BI

como variaveis centrais na aceitacao tecnologica.
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Figura 3. Modelo estrutural ajustado de aceitaciio da IA na pratica médica.

A figura apresenta o modelo estrutural ajustado, ilustrando as relagdes entre as dimensdes do modelo TAM. As
variaveis dependentes do modelo, destacadas em azul, refletem os principais fatores associados a aceitacdo da
tecnologia. Os indicadores, exibidos em amarelo, correspondem as varidveis observadas associadas a cada uma
das dimensdes do TAM. As setas direcionais indicam os efeitos diretos das variaveis demograficas sobre os
construtos do modelo, bem como as relagdes internas entre os componentes do TAM. Figura elaborada no software
SmartPLS.

4.5.1 Capacidade preditiva do modelo ajustado

A capacidade preditiva do modelo ajustado foi avaliada por meio do Coeficiente de
Determinacao (R?) e do R? Ajustado, que indicam a proporc¢ao da variancia explicada pelos
preditores em cada construto endégeno (Hair Jr. et al., 2016). O R? reflete o percentual de

variancia de uma variavel dependente que pode ser explicado pelo modelo, enquanto o R?
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Ajustado corrige esse valor considerando o nimero de preditores no modelo, sendo mais
adequado para comparar modelos com diferentes quantidades de varidveis e para evitar
superestimacoes.

A Tabela 13 apresenta os valores de R? ajustado para o modelo tedrico (com variaveis
demograficas) e para o modelo ajustado (apds a exclusdo dessas variaveis). Os resultados
indicam que a remog¢ao das variaveis demograficas ndo comprometeu a capacidade explicativa
do modelo, pois os valores de R? ajustado permaneceram praticamente inalterados para os
principais construtos do modelo TAM.

A Bl obteve o maior coeficiente de determinacdo ajustado (R*=0.707 no modelo final),
indicando que o modelo explica 70,7% da variabilidade da inten¢do de uso da tecnologia. A
ATU também manteve um R? elevado (0.541 no modelo ajustado), refor¢ando sua importancia
na aceitacao da tecnologia. A PU apresentou um R? moderado (0.445 no modelo final),
enquanto o AU teve um R? baixo (0.141), sugerindo que outros fatores ndo modelados podem
influenciar a adogao pratica da tecnologia.

A ATU apresentou um R? Ajustado de 0,540, indicando que 54% da variancia nesse
construto ¢ explicada pelos preditores. Esse resultado refor¢a a importancia das variaveis
antecedentes, como a PU e a PEOU, na formacao de atitudes favoraveis em relagdo a tecnologia.
A PU obteve um R? Ajustado de 0,457, demonstrando que os fatores preditivos explicam 45,7%
da variabilidade na percepg¢do de utilidade da IA. Embora seja um valor moderado, refor¢a que
a PEOU desempenha um papel relevante na percepcao de utilidade da tecnologia.

A variavel AU apresentou o menor valor de R? Ajustado em comparagdo as variaveis
BI, ATU e PU. Esse resultado sugere que, embora a BI tenha um impacto significativo sobre o
uso real da tecnologia, outros fatores ndo contemplados no modelo podem estar influenciando

a adogdo pratica da IA.

Tabela 13. Comparacio da Capacidade Preditiva do Modelo Tedrico e Ajustado (R*> Ajustado).

Dimensio R? Ajustado - R? Ajustado -
Modelo Teérico Modelo Ajustado
Atitude em Relagdo ao Uso (ATU) 0,538 0,541
Intengdo de Uso (BI) 0,706 0,707
Uso Efetivo (AU) 0,139 0,141

Utilidade Percebida (PU) 0,455 0,445
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5 DISCUSSAO

A pesquisa analisou a aceitacdo da IA na pratica médica em uma rede privada de
hospitais no Brasil, fornecendo informagdes sobre os fatores que influenciam sua adogao pelos
médicos. Os resultados indicaram que a amostra foi composta majoritariamente por
profissionais entre 30 e 50 anos, com uma distribui¢do equilibrada entre os géneros (50,4% do
género feminino). As Especialidades Clinicas foram as mais representativas, abrangendo quase
50% dos participantes, e a maioria dos médicos possuia mais de 20 anos de experiéncia
profissional e formagao em residéncia médica.

As variaveis demograficas — idade, tempo de experiéncia, especialidade médica e nivel
de formacao académica — nao influenciaram significativamente a aceitacao da IA. Esse achado
diverge de estudos que apontam maior propensao dos profissionais mais jovens a adogao de
novas tecnologias (Venkatesh; Davis, 2000), mas corrobora pesquisas recentes que indicam que
a idade pode ndo ser um fator determinante para a aceita¢ao de tecnologias médicas (Scherer et
al., 2022). A adogao da IA na medicina parece depender mais da familiaridade tecnolégica e
do suporte organizacional do que de caracteristicas etarias (Venkatesh; Thong; Xu, 2012;
Fernandes, 2024). Considerando o avango das praticas clinicas e a necessidade de atualizacao
continua, todos os médicos, independentemente da idade, precisam desenvolver competéncias
tecnoldgicas para manter a eficiéncia na pratica médica (Dias, 2020).

O tempo de atuagdo profissional também nao apresentou influéncia significativa sobre
nenhuma das cinco dimensdes do modelo TAM. Esse resultado pode estar relacionado a
crescente acessibilidade das tecnologias médicas baseadas em IA, que possuem interfaces
intuitivas e sdo adaptadas a rotina clinica, além do aumento de treinamentos institucionais que
reduzem barreiras a adog¢ao tecnoldgica (Coelho; Esteves; Ragognete, 2024). Estudos indicam
que a aceitacdo da IA estd mais associada a exposicao prévia a tecnologia € ao suporte
organizacional do que a experiéncia acumulada na profissao (Pereira, 2022). A confiabilidade
dos sistemas e sua integra¢ao eficiente nos fluxos de trabalho clinico sdo fatores mais relevantes
para a aceitacao tecnologica do que o tempo de atuacao do usudrio (Coutinho, 2023).

De forma semelhante, a formagao académica nio exerceu influéncia significativa na
aceitacdo da IA, sugerindo que médicos com diferentes niveis de qualificagdo (graduagio,
especializacdo, residéncia médica, mestrado e doutorado) percebem e utilizam a tecnologia de
maneira semelhante. Isso indica que a titulagdo académica nao ¢ um fator determinante para a
adogdo da IA na pratica médica (Costa; Santos, 2024). Embora a formagao académica possa

contribuir para a adoc¢do de novas tecnologias, a familiaridade pratica e o contexto
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organizacional tém um impacto maior na implementacdo bem-sucedida da IA. A formacao
médica tradicional ainda apresenta lacunas no ensino de novas tecnologias, tornando o
aprendizado pratico no ambiente clinico um fator mais determinante para a aceitacdo da 1A
(Melhem, 2024).

A especialidade médica ndo influenciou significativamente a aceitagdo da [A, sugerindo
que a predisposi¢do dos médicos para adotar a tecnologia ¢ uniforme, independentemente da
area de atuagdo clinica. Esse achado estd alinhado a pesquisas que indicam que fatores
organizacionais ¢ humanos tém um impacto maior na aceitagao da IA do que a especialidade
médica em si (Quinn et al., 2020; Hemmer et al., 2022; Pereira et al., 2022).

A variavel género apresentou relacdo estatisticamente significativa com PEOU e PU,
sugerindo que médicos do género masculino percebem a IA como mais facil de usar e mais util
do que as médicas do género feminino. Essa diferenca pode estar relacionada a familiaridade
prévia com tecnologias digitais, visto que estudos indicam que homens tendem a demonstrar
maior confian¢a no uso de novas ferramentas tecnoldgicas (Jelembi, 2023). Entretanto, essa
diferenca, apesar de estatisticamente significativa, teve um efeito pequeno, ndo configurando
um fator determinante na adocao da IA. Isso indica que estratégias para promover a adocao da
IA devem se concentrar em aspectos organizacionais, culturais e na capacitacdo continua dos
profissionais, em vez de fatores demograficos (Ferreira; Del Caro; El Rifai, 2024).

No tocante aos resultados obtidos por meio da modelagem de equagdes estruturais com
minimos quadrados parciais (PLS-SEM), foi possivel avaliar a confiabilidade e a validade dos
construtos do modelo proposto. A andlise da consisténcia interna evidenciou que os construtos
PEOU, BI, AU e PU apresentaram confiabilidade satisfatoria. Em contrapartida, o construto
ATU apresentou um valor negativo de alfa (-0,329), sinalizando auséncia de correlagdo entre
os itens e possiveis inconsisténcias na formulacao das questoes (Kline, 2023). Tal fragilidade
pode estar associada a sobreposi¢ao conceitual com outras variaveis, a escassez de indicadores
ou a inadequa¢do na redagdo dos itens que compdem o construto (Benedik; Andrade; Silva,
2021).

A validade convergente, mensurada pela AVE, indicou que PU, Bl e AU atenderam ao
critério minimo recomendado (> 0,50) (Fornell; Larcker, 1981). No entanto, PEOU e ATU
apresentaram valores abaixo do esperado, sugerindo que seus itens podem ndo estar capturando
o conceito tedrico proposto (Roldan; Cepeda, 2022). Outrossim, a validade discriminante pelo
critério de Fornell-Larcker mostrou que ATU e PU apresentaram correlagdes elevadas,
indicando uma possivel sobreposicao conceitual e necessidade de reformulagdo dos itens

(Ramayah et al., 2021).
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Os resultados confirmaram a centralidade da PU e da BI como principais determinantes
da aceita¢do da IA, alinhando-se ao modelo TAM. A PU emergiu como o principal fator que
impulsiona a BI, sugerindo que os médicos adotam a tecnologia quando percebem beneficios
concretos para a pratica clinica (Venkatesh; Davis, 2000; Ramayah et al., 2018). A BI
apresentou efeito significativo sobre o0 AU, demonstrando que médicos que expressam intengao
de uso efetivamente incorporam a IA a sua rotina (Henseler et al., 2015). A relagdo entre PEOU
e PU reforgou que tecnologias percebidas como faceis de usar sdo consideradas mais uteis pelos
médicos, validando um dos principios fundamentais do modelo TAM (Bagozzi; Yi, 2012). A
PEOU também influenciou ATU, sugerindo que a usabilidade da IA pode contribuir para uma
atitude mais positiva, embora com menor impacto. A mediacdo de PU na relacdo entre PEOU
e BI foi confirmada, evidenciando que a facilidade de uso, isoladamente, ndo garante a adogao
da IA, sendo necessario demonstrar seus beneficios concretos no ambiente clinico.

Os resultados indicam que estratégias para aumentar a aceitacdo da IA devem focar na
PU e na PEOU, promovendo treinamentos, demonstragdes praticas e integracdo intuitiva da
tecnologia nos fluxos de trabalho clinicos. Dado o impacto limitado das variaveis demograficas,
recomenda-se que futuras pesquisas incorporem fatores organizacionais, como suporte
institucional, incentivos ao uso da tecnologia e sua integragcdo nos processos clinicos (Kumar;
Chauhan; Awasthi, 2023). O modelo TAM pode ser expandido com varidveis organizacionais
para uma compreensdo mais aprofundada dos desafios na adogdo da IA no ambiente médico.

Os tamanhos de efeito (f?) das relagdes entre os construtos foram avaliados para
determinar o impacto pratico de cada variavel no modelo. A PU apresentou o maior efeito sobre
a BI, indicando que médicos percebem a utilidade da IA como um fator determinante para sua
adocdo. A BI, por sua vez, influenciou significativamente o AU, refor¢ando a relagdo direta
entre BI e adogdo efetiva da tecnologia. Por outro lado, o efeito de PEOU sobre ATU foi menor,
sugerindo que a PEOU pode contribuir para uma atitude mais favoravel em relagao a 1A, mas
ndo de forma decisiva para a aceitacdo. De maneira semelhante, a relacdo entre género e
PU/PEOU apresentou efeitos baixos, indicando que, apesar de estatisticamente significativa,
sua influéncia pratica ¢ limitada. Esses achados sugerem que as estratégias para aumentar a
adog¢do da IA devem focar prioritariamente na PU e BI, ao invés de caracteristicas demograficas
dos profissionais.

A capacidade preditiva do modelo ajustado foi avaliada por meio do coeficiente de
determinacdo (R?), que indica a propor¢ado da variancia explicada por cada variavel dependente.
Os resultados apontaram que o R? da BI foi moderado, enquanto o R? do AU foi mais baixo,

sugerindo que a intenc¢ao de adog¢do da IA ndo se traduz integralmente em comportamento real.
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Esse achado reforga a literatura existente, que destaca que barreiras organizacionais e
institucionais podem impedir que a inten¢@o de adogao se converta efetivamente em uso pratico
da tecnologia (Venkatesh; Davis, 2000; Holden; Karsh, 2010).

Diante desses achados, foi elaborado um modelo ajustado, baseado no TAM, com o
objetivo de aprimorar a compreensdo dos fatores determinantes da ado¢do da IA na pratica
médica. A estrutura central do modelo foi mantida, incluindo as cinco variaveis principais
(PEOU, PU, ATU, Bl e AU). As varidveis demograficas, que ndo demonstraram significancia
estatistica ou impacto pratico relevante, foram removidas do modelo. Os efeitos indiretos
destacaram que PU mediou a relagdo entre PEOU e BI, refor¢ando que apenas a PEOU nao
garante a adocdo da IA sem que haja clareza sobre seus beneficios praticos. A relagdo entre
ATU e Bl indica que, embora uma atitude favoravel seja importante, ela ndo garante a adogao
sem que os profissionais desenvolvam uma intengao concreta de uso.

Dessa forma, o modelo ajustado melhora a capacidade explicativa do TAM no contexto
médico, fornecendo uma estrutura mais eficiente para entender os fatores que impulsionam a
aceitagdo da IA. Esses achados sugerem que politicas de implementagao devem focar menos
em fatores demograficos e mais na percepcao de utilidade e no incentivo institucional,
garantindo que os médicos compreendam e confiem na IA como uma ferramenta de suporte
clinico eficaz.

Este estudo apresenta algumas limitacdes que devem ser consideradas na interpretagdo
dos resultados. A amostra foi composta exclusivamente por médicos de uma rede privada de
hospitais, o que pode restringir a generalizacdo dos achados para outras instituigoes,
especialmente do setor publico, onde as condi¢des de trabalho e a infraestrutura tecnoldgica
podem ser significativamente diferentes. O delineamento transversal utilizado impossibilita a
analise de mudangas nas percepgdes dos profissionais ao longo do tempo. Estudos longitudinais
poderiam fornecer uma compreensao mais detalhada sobre a evolucao da aceitagdo da IA
conforme sua implementa¢do avanca. Outra limitacao refere-se ao método de coleta de dados,
realizado exclusivamente por meio de questionarios autoaplicéveis, sem a complementacao
com abordagens qualitativas, como entrevistas. Embora essa abordagem permita uma analise
quantitativa estruturada, pode restringir a compreensao de aspectos subjetivos e organizacionais
que influenciam a aceitagdo da IA.

Adicionalmente, algumas questdes utilizadas no estudo foram elaboradas
especificamente para esta pesquisa, o que pode ter impactado a validade de certos construtos.
A confiabilidade da variavel ATU apresentou fragilidades, conforme evidenciado pelos baixos

valores de alfa de Cronbach e AVE, sugerindo a necessidade de revisao dos itens que compdem
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essa dimensdo. Para estudos futuros, recomenda-se a reformulagdo desses itens, bem como a
realizacdo de testes estatisticos adicionais para validar sua consisténcia interna.

Por fim, a exclusdo das varidveis demograficas do modelo ajustado, embora tenha
resultado em uma estrutura mais enxuta e focada nos principais determinantes da adocao da IA,
pode ter limitado a andlise de interacdes entre fatores individuais e tecnoldgicos. Para aprimorar
o modelo, sugere-se que pesquisas subsequentes considerem fatores organizacionais, como
suporte institucional, incentivos e integracdo da IA nos fluxos de trabalho clinicos, visto que
esses elementos podem desempenhar um papel mais relevante na aceitacao da tecnologia do

que caracteristicas individuais dos profissionais.
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6 CONCLUSAO E CONSIDERACOES FINAIS

Os resultados deste estudo refor¢am a aplicabilidade do modelo TAM na explicagao da
aceitagdo da [A na pratica médica. A modelagem de equagdes estruturais validou a estrutura
central do modelo, confirmando que a PU e a BI s3o os principais determinantes da adocao da
IA, enquanto a PEOU exerce um efeito indireto, mediado pela PU. A relacdo entre Bl e AU foi
confirmada, evidenciando que médicos que demonstram BI sdo os que efetivamente integram
a A a sua pratica profissional.

Os fatores demograficos analisados - idade, tempo de atuacdo, especialidade médica e
formacdo académica - ndo apresentaram impacto estatisticamente significativo sobre PU e
PEOU, indicando que a aceitagcdo da IA depende mais da percepcao subjetiva da tecnologia do
que das caracteristicas individuais dos médicos. O género apresentou um efeito estatisticamente
significativo, mas com baixa relevancia pratica, o que justificou sua exclusdo no modelo
ajustado. Esses achados sugerem que iniciativas voltadas a implementagdo da IA devem
priorizar aspectos funcionais e institucionais, ao invés de focar em diferencas demograficas.

Do ponto de vista pratico, os resultados indicam que estratégias eficazes para aumentar
a adogdo da IA devem se concentrar no treinamento, no suporte técnico e na integragao da IA
nos fluxos de trabalho clinico. O reconhecimento da PU como mediadora entre PEOU e BI
destaca que a PEOU, por si s0, ndo garante a adocdo da IA, sendo essencial demonstrar
beneficios concretos para que os médicos desenvolvam uma intengao clara de uso.

Considerando os resultados obtidos para o construto ATU, sugere-se que estudos
futuros revisem os itens que compdem essa dimensdo, com o objetivo de aprimorar sua
consisténcia interna e garantir maior precisdo na mensuragdo da atitude de uso frente a IA.
Outro ponto a ser considerado ¢ a inclusdo de fatores organizacionais no modelo TAM ajustado
pode aprimorar a explicagdo da aceitagdo da IA, explorando varidveis como suporte
institucional, incentivos ao uso da IA e infraestrutura tecnoldgica. Diferente dos fatores
individuais, que tiveram impacto limitado, barreiras organizacionais podem representar
desafios significativos para a implementagdo da IA na pratica médica. Assim, integrar esses
aspectos ao modelo pode proporcionar uma visdo mais abrangente dos fatores que influenciam
a adog¢do da TA, permitindo o desenvolvimento de estratégias mais eficazes para sua
incorporagao no setor da saude.

A reformulacdo do modelo ajustado, baseada na modelagem de equagdes estruturais,
preservou a validade teérica do TAM, eliminando relagdes sem significancia estatistica e

propondo um modelo mais enxuto e consistente. Com isso, este estudo contribui para a
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literatura sobre aceitagdo de tecnologia na medicina, fornecendo um arcabougo tedrico e
empirico robusto, que pode ser expandido em investigagdes futuras. Os achados fornecem
subsidios praticos para gestores e desenvolvedores de tecnologia, orientando a criagdo de

politicas institucionais voltadas a implementacao eficiente da IA no setor médico.
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8 APENDICE - A

O questionario estruturado do tipo survey consta abaixo nesta se¢do para possibilitar o

detalhamento das questdes a serem abordadas na presente pesquisa.

TAM Identificagio Pergunia Alternativas de Respostas Referéncia

1 Chual a sua idade?

(=]

Chual o sen sexo?

Nio se

pescoco
aplica { ) Cirurga do aparelho

Qrual & 3 especialidade médica em que voes mais atna durante a

sua jornada semanal de frabalho?

Crrurgia
Cinwga pediatnea Adaptado de Cornelizzen et al,
Cinurga plastica 2022

Cinrgia




{ ) Hematologia &
hemoterapia

( ) Homeopatia

( ) Infectologia

{ ) Mastologia

() Medicina de emergéncia
{ ) Medicina de familia e
commmidade

() Medicina do trabalho

() Medicina de trafego

{ ) Medicina esportiva

() Medicina fisicae
reabilitagdo

() Medicina intensiva

() Medicina legal e pericia
medica

() Medicina nuclear

{ ) Medicina preventiva e
social

() Nefrologia

() Newrocirurga

() Nemrologia

() Mutrolozia

() Oftalmelogia

{ ) Oncologia clinica
() Ortopedia e
traumatologia

() Otormnolaringologia
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{ )=5anos
{ ) =35-10 anos
4 Quantos anos de expeniéneia profissional vocé possn? { )=11-20 anos Adaptado de Kloka er al, 2023
{ =20 anos
{ ) Nio especificado
() Graduagio
() Especializacio
5 |Qual éo sennivel de escolandade/formacio acadimica? E;Rﬂmuim'“ Adaptado de Kloka et al , 2023
{ ) Dowtorado
{ ) Pas-Doutorade
6 Considero que as ferramentas de LA aplicadas 3 medicina =30 de Cornelissen et al.,
faceis de usar. 2022; Sitorus of al., 2016
Confio que as ferramentas de LA podem ser integradas 3 minha .
7 stica olimica sem dificaldad ) _ Adaptado de Tamon et al., 2022
1 { ) Nao aphea
P - g A utilizacio de ferramentas de LA nio causana inferrupgio ou ()Dl_scmﬂ:mhhmm Adaptado de Huwanda er al ,
e atraso no atendimento clinico. { ) Discordo 023
Facilidade { ) Mo concorde nem
Creto que é possivel utilizar ferramentas de [A sem a discordo .
de Uso 5 necessidade de suporte técmuco constante. { ) Concordo Adaptado de Davis, 1989
( ) — b de TA { ) Concordo totalmente
Estou farmhanzado(a) com as aplicagbes voltadas paraa
10 ot ialidade madica, Proposto pelo presente estndo
1 Acredito que o uso da LA na pratica climea nio requer mmto Adaptade de Walker; Hong,
esforpo mental 2017
Acredito que existem oportumdades para o desemvohimento de
12 faramentas de LA na minha especialidade médica. ()N . Proposto pelo presente estudo
G0 aplica
2 Acredito que a LA pods trazer avangos significativos na minha | { ) Discordo fotalmente
Percepcio 13 ialidade médica nos pREEimO: 2n0s. { ) Discordo Proposto pelo prasente estudo
de { ) Nao concorde nem
Utilidade 14 0 uso da LA redusira a carga de trabalho ao realizar tarefas discordo Adaptado de Cornelissen of al.,
F repefifvas. { ) Concordo 2022
- - - () Concordo totalmente
15 Eu considero que 2= farramentas de 1A sdo promssoras para Adaptado de Oh et al_ 2019

melhorar a precisio dos diagndsticos médicos.
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16 (0 uso da IA na medicina levana a servigos medicos mas Adaptado de Cornelissen ef al.,
eficientes sem comprometer a seguranga dos pacientes. 2022
17 Eureconheco que o use da IA na prafica climea aumentara a Adaptade de Walker; Hong,
minha produtividade. 2017
18 E‘!mmﬁ'q‘”“mdam“"‘dimm“'m“‘“m Adsptado de Tamori f al., 2022
19 Eu considero que as ferramentas de LA podem ser wieis no men Adaptado de Walker; Hong,
trabalho. 2017
20 i:cmditom:eainﬁeﬁgéﬂ:iaalﬁﬁdalsaiusmﬁalmmdiﬂm Adsptado de Tamon et al,, 2022
2%  |AIAtom a prifiea climica mais gl aptado de Walker, Hong.
71 [Walizarei fervaments de infeligéneia artificial se elas estiverem Adaptado de Sitorus er al., 2016
1 [Estou dispostola) a adotar mfelipéncia artificial na minha pratica { ) Mio aplica Adaptado de Dessilomba;
3 climea se bouver suporte adequade para sua mplementacio. { ) Discordo totahmente Tanaamah 2021
Infengio - . . - { ) Discordo
Comporsm | 23 A e e o s | ()N concordonem  |Adsptado de Sitorus eral, 2016
ental de - discordo
Uso (BI) Exstou disposto{a) a aprender mais sobre o uso de LA ra priica | & ) Concordo Adsptado de Cornelissen ef al
bl i ( ) Concordo fotalmente (5025
4 Eu considero miegrar mteligéncia artificial na mmnha pratica Adaptado de Dessilomba;
elinica diiria. Tanaamazh 2021
Acredito que a inteligéncia artificial i2 cabetituir men
25 = E de Oh st al_, 2019
traball ( ) Nio agli Adaptado etal,
Afitude em 26 |Comeordoque oo da mte igtneia arifeidl sz mediemadeve | () Discordo Adaptado de Tamori st al, 2022
Relaglo a0 ser regulamentado por legislagio especifica. { ) Nio concordo nem
(EL“D Som svorivel a0 uso da inteligéncia artificial na medicina. E‘";W"": - Adaptado de Tamori et al, 2022

Tenho receio de que o uso da intelizéneia artificial na medicina
possa levar ao vazamento de dados sensiveis.

{ ) Concordo totalmente

Adaptado de Tamon et al., 202,

b2
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Euutilizo mfeligéncia artificial para apoiar 2 fomada de ( ) Nao aplica
30| fecisdes climcas. ¢ ) Diseordo fofalmente | Adaptado de Ok ar al, 2019
{ ) Discordo
Estou satifeito precisio da A nas tarefss clini Mo concords
5 ED I iy ) coma s s que | () Nao. B | A daptado de Chen et al, 2022
Uso Efetivo — —— { ) Concordo
@ £ paE Enosheas () Concordo totalmente | A 3.pt2d0 de Oh et al,, 2019
Eu utilizo recomendaces geradas pela inteligéneia artificial em
3B | minks pritica clinica Adaptado de Oh et al., 2019
Fonte: Elaborada pelo antor (2024} com base nos arigos citados na colina de referénea. Bm relagio as alternativas de respostas, as perpuntas de 1 2 5 serdo de muliipla eseolha

e o participante devera escolber apenas wma das alternativas apresentadas. Em relagio as altermativas de respostas das vanaveis TAM (persuntas de 6 2 32), a5 oppdes de respesta
serdo 6 sendo a primemra como “MNao e aphea”™ eudmacmmﬁsm‘ﬁdemhdemﬂzmmdeCmdma{l Dhscordo totalments, 2 - Discordo,
3 - Néo concordo nem discords. 4 - Concordo. 5 - Concordo totalmente!
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