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Resumo

Amaral, Priscila Correa Franco; Ferreira, Jorge Brantes. Esperanca e
Inovacao: Fatores Determinantes na Ado¢ao de Chatbots de IA para
Saide Mental. Rio de Janeiro, 2025. Tese - Departamento de
Administragdo, Pontificia Universidade Catolica do Rio de Janeiro.

No atual panorama dos cuidados de saide mental, a integragdo de
inteligéncia artificial no tratamento psicolégico tem se destacado como uma
ferramenta promissora para pacientes em busca de apoio terapéutico. A presente
tese explora a aplicacdo da Teoria da Esperanca de Snyder (2002) no contexto da
adocdo de tecnologias de saude mental online, propondo que a esperanga pode ser
um fator determinante na adocao de chatbots eficazes para aconselhamentos de
bem estar mental. Com o objetivo de compreender melhor a dindmica entre os
construtos da esperanca e a aceitacdo de novas tecnologias para satide mental, foi
realizada uma Survey com pacientes/consumidores, cujos resultados foram
analisados através de modelagem de equagdes estruturais. Este estudo
multidisciplinar cruza fronteiras entre o comportamento do consumidor, a
psicologia e a difusdo de inovagdes, buscando elucidar os mecanismos que
impulsionam a aceitagdo do Mental Health GPT (ChatGPT) como ferramenta para
aconselhamento psicoldgico. A pesquisa enfatiza a importancia dos componentes
da esperanga - objetivos, caminhos e agéncia - ¢ examina como eles influenciam
as decisdes dos individuos a adotarem tecnologias para satide mental. Os
resultados tém o potencial de enriquecer a compreensdo tedrica do papel da
esperanca no comportamento do consumidor de tecnologias para saide mental,
além de fornecer insights valiosos para o desenvolvimento e disseminacao de

solucdes moveis eficazes para tratamentos dessa natureza.

Palavras- chave

Modelo de Adocdo de Tecnologia; Teoria da Esperanga; Chatbot;
Inteligéncia Artificial; Satide mental; comportamento do consumidor.



Abstract

Amaral, Priscila Correa Franco; Ferreira, Jorge Brantes. Hope and
Innovation: Key Factors in the Adoption of AI Chatbots for Mental
Health. Rio de Janeiro, 2025. Thesis - Department of Administration,
Pontifical Catholic University of Rio de Janeiro.

In the current mental health care landscape, the integration of artificial
intelligence in psychological treatment has emerged as a promising tool for
patients seeking therapeutic support. This thesis explores the application of
Snyder's Hope Theory (2002) in the context of the adoption of online mental
health technologies, proposing that hope can be a determining factor in the
adoption of effective chatbots for mental well-being counseling. In order to better
understand the dynamics between the constructs of hope and the acceptance of
new technologies for mental health, a survey was conducted with
patients/consumers, the results of which were analyzed through structural
equation modeling. This multidisciplinary study crosses boundaries between
consumer behavior, psychology, and the diffusion of innovations, seeking to
elucidate the mechanisms that drive the acceptance of Mental Health GPT
(ChatGPT) as a tool for psychological counseling. The research emphasizes the
importance of the components of hope - goals, pathways, and agency - and
examines how they influence individuals' decisions to adopt technologies for
mental health. The results have the potential to enrich theoretical understanding of
the role of hope in consumer behavior of mental health technologies, as well as
provide valuable insights for the development and dissemination of effective

mobile solutions for treatments of this nature.

Keywords

Technology Adoption Model; Hope Theory; Chatbot; Artificial Intelligence;
Mental Health; Consumer Behavior.
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1
Introducao

A pandemia de COVID-19 acelerou significativamente a ado¢ao de novas
tecnologias em diversos setores, influenciando a percepcdo de utilidade e a
aceitacdo de inovagdes tecnolodgicas. Isso se deu, sobretudo, pela necessidade de
solugdes remotas, pela demanda crescente por inovagdes digitais em saude e pelo
cenario em evolu¢do do comportamento do consumidor (Timakum et al., 2022;
Haque & Rubya, 2023). Nesse contexto, m-mental health — o uso de dispositivos
moéveis, como smartphones e tablets, para fornecer servicos de saude mental —
emergiu como uma alternativa relevante. Essa abordagem transformou os
pacientes de receptores passivos em participantes ativos na gestdo de sua saude
mental (Timakum et al., 2022; Chan & Honey, 2022).

Diversas areas, como enfermagem, psicologia, informatica médica, ciéncia
da computagdo, telecomunicagdes e inovagdo em saide, ja exploram maneiras de
utilizar as Tecnologias da Informacdo e Comunicacdo (TIC) para maximizar os
beneficios dos recursos interativos que a tecnologia oferece (Timakum et al.,
2022; Smith & Blease, 2023; Tsai, 2014). Timakum et al. (2022) investigaram as
tendéncias no campo da pesquisa em satude mental eletronica (e-mental health),
que integra multiplas disciplinas. Os autores identificaram tendéncias emergentes,
como o uso da Internet das Coisas (IoT) e aplicativos moveis (m-mental health),
além do estudo de Inteligéncia Artificial (IA) e aprendizado de maquina para
aprimorar os servigos de saude mental.

Embora existam previsdes otimistas sobre o crescimento do mercado de
tecnologias digitais para satide mental, a pesquisa académica que explora se os
pacientes efetivamente utilizam essas tecnologias permanece escassa. Ellis et al.
(2013) destacam a falta de estudos focados nas reagdes dos consumidores frente a
essas inovagdes. Adotando uma abordagem multidisciplinar que interliga o
comportamento do consumidor (Ajzen, 1991), a psicologia (Snyder, 2002;
Bartholomew, 2023) e a difusdo de inovagdes (Rogers, 2015; Davis, 1989), o
presente estudo busca elucidar os fundamentos que impulsionam a aceitagao e o
uso dessas intervengdes digitais.

Esta tese propde que a esperanga, conforme conceituada por Snyder
(2002), complementa o Modelo de Aceitacdo de Tecnologia (TAM) ao destacar
como a motivagao para alcangar objetivos (agéncia) e os caminhos planejados
influenciam a percepcao de utilidade das inovacdes em saude mental. Com vistas
a entender a intengdo de uso da inteligéncia artificial no processo terapéutico, esta
tese investigou a utilizacdo de agentes conversacionais (chatbots) para este fim.
Esta tese parte do pressuposto de que a Teoria da Esperanca (Snyder, 2002)
poderia enriquecer o entendimento sobre o engajamento dos individuos com
agentes conversacionais para aconselhamento psicologico. Essa teoria
complementa o TAM ao considerar como a agéncia (motivacao para alcangar



14

objetivos) e os caminhos (planejamento para atingir esses objetivos) influenciam a
percepcao de utilidade, facilidade de uso e outros fatores relevantes.

Ao integrar a Teoria da Esperanga com o TAM, esta tese busca nao apenas
compreender os fatores que impulsionam a adog¢do de tecnologias em saude
mental, mas também fornecer recomendagdes praticas para profissionais e lideres
do setor ao langar luz sobre como a esperanga pode ser um fator para o
entendimento da intencdo de uso de agentes conversacionais no apoio psicoldgico.

1.1
Objetivo do estudo

O objetivo deste estudo ¢ investigar o uso de agentes conversacionais
baseados em inteligéncia artificial no contexto terapéutico, com foco em
compreender como a teoria da esperanga (Snyder, 2002) pode influenciar a
intencao de adogao dos usuarios com essas tecnologias. Especificamente, o estudo
busca analisar (i) a interacdo entre o nivel de esperanca (agéncia e caminhos) e os
fatores que antecedem a intengdo de uso da tecnologia e (ii) a interagdo entre o
nivel de esperanca e a inten¢do de uso da tecnologia, a fim de identificar os
fatores que influenciam a inten¢do de adogao de chatbots de aconselhamento
terapéuticos. Além disso, pretende-se fornecer subsidios para profissionais e
lideres que busquem promover a adocao dessas tecnologias.

1.2
Relevancia do estudo

Apesar do crescente numero de servigos digitais moveis em saude mental,
as diretrizes metodoldgicas para pesquisa e implementagdo pratica sdo escassas
(Seiferth et al., 2023). A literatura ressalta a importancia da m-mental health para
aprimorar a experiéncia de tratamento de pacientes (Luo et al., 2020; Kriston et
al., 2022; Van Der Krieke et al.,, 2014; Barak et al., 2009; Ellis et al., 2013), no
entanto, elas se concentraram principalmente na avaliacdo dos aspectos utilitarios
das experiéncias com m-mental health. Esses estudos geralmente investigam a
eficacia, a usabilidade e a aceitacdo desses servigos online por profissionais de
satde mental. Isso refor¢ca mais ainda a oportunidade de estudos aplicados na area
de comportamento do consumidor.

Outro aspecto relevante ¢ a auséncia de estudos que investiguem o papel
da esperanga nas experiéncias com e-mental health. Pesquisas como as de
Finkbeiner et al. (2022) destacam a necessidade de adaptar essas tecnologias aos
diferentes contextos de cuidado, considerando fatores emocionais € motivacionais.
Diante disso, a presente pesquisa propde explorar como a esperanga pode
influenciar a aceita¢ao dessas tecnologias, preenchendo uma lacuna importante na
literatura.

Para as areas de pesquisa que abordam temas de inovagdo, saude e
marketing, esta tese contribui com a investigacdo em torno das percepgdes do
consumidor em relacdo a esperanca na experiéncia com servigos de chatbot para
aconselhamento psicologico, e os efeitos dessas percepgdes na intencdo de uso.
Estes efeitos, em conjunto, ndo foram encontrados em estudos anteriores. Serao
avaliados fatores relacionados especificamente com a tecnologia estudada, assim
como outros relacionados com a inten¢ao de uso.
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A relevancia pratica deste estudo decorre da possibilidade de contribuir
para o entendimento do uso terapéutico da inteligéncia artificial, com foco no
aumento da motiva¢do no tratamento. Estudos anteriores relataram barreiras
significativas aos cuidados de satide mental, como o estigma percebido em relagao
ao comportamento de procura de ajuda, restricdes de tempo e custos elevados
(Park & Kim, 2023; Meeks et al., 2023; Yzer & Gilasevitch, 2019). Nesse sentido,
a tecnologia de inteligéncia artificial aplicada a saide mental pode oferecer
alternativas eficazes para superar essas barreiras, proporcionando recursos que
melhorem as experiéncias terapéuticas. Além disso, os resultados deste estudo
podem fundamentar a formulagdo de politicas publicas mais eficazes em saude
mental, promovendo um maior acesso aos servigos para a populacio e
contribuindo para a reducdo das barreiras existentes, como o estigma, as
limitacdes de tempo e os custos associados ao tratamento.

1.3
Questoes a investigar

A literatura indica que a psicologia ¢ a area com maior potencial para a
aplicacdo dos conhecimentos sobre esperanca (Snyder, 2002; Bartholomew et al.,
2015; Bartholomew, 2023). Esse cenario levanta questdes sobre as possiveis
relagdes entre os niveis de esperanca e a adocdo de tecnologias de
acompanhamento terapéutico por pacientes e clientes. Conforme delineado pela
Teoria da Esperanca de Snyder (2002), as acdes humanas sao impulsionadas pela
sinergia entre os pensamentos de caminhos (capacidade de encontrar meios para
atingir objetivos) e os pensamentos de agéncia (motivagao para seguir esses
meios). Essa perspectiva sugere que a esperanca pode influenciar
significativamente a aceitagao de tecnologias voltadas para a saude mental.

As questdes a serem investigadas neste estudo foram definidas com base
em lacunas identificadas na literatura, conforme apontado por estudos recentes
(Seiferth et al., 2023; Smith & Blease, 2023). Esses estudos destacam a
necessidade de pesquisas mais aprofundadas sobre como as experiéncias de
tratamento mediadas por tecnologias afetam o comportamento de
pacientes/consumidores.

Para explorar essas questdes, foram selecionados fatores especificos com
base na revisao de literatura. Sao eles: Esperancga (Snyder, 2002; Bartholomew et
al., 2015; Bartholomew, 2023), Confian¢a (Morgan & Hunt, 1994; Van Velsen et
al., 2017; Peppers & Rogers, 2013), Ajuste percebido entre tarefa e tecnologia
(Dishaw & Strong, 1999; Muwonge et al., 2017), Autoeficacia (Venkatesh &
Davis, 1996) e o Modelo de Adocao de Tecnologia (Davis, 1989, 1993; Venkatesh
et al.,, 2003). A escolha desses fatores busca capturar de forma abrangente as
variaveis que podem influenciar a aceitacdo de tecnologias para fins terapéuticos.

No contexto em constante evolugdo dos cuidados de saude, a integracao de
inteligéncia artificial e tecnologias moveis para satide mental tem ganhado
destaque como alternativas promissoras para jornadas terapéuticas. Estudos como
o de Van Der Krieke et al. (2014) argumentam que, apesar da relevancia, as
expectativas dos usudrios e suas experiéncias com tecnologias de saide mental
movel tém sido pouco exploradas. Com base nisso, este estudo visa investigar
como a inteligéncia artificial pode ser adotada em ambientes terapéuticos digitais
inteligentes, procurando responder as seguintes questoes:
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e Confianca, autoeficacia, utilidade percebida, facilidade de uso percebida e
ajuste percebido entre tarefa e tecnologia sdo fatores que influenciam as
atitudes e intengdes das pessoas de usar um agente conversacional de
inteligéncia artificial para aconselhamento psicoldgico?

e Como esses fatores interagem entre si € como cada um contribui para a
formag¢do de atitudes e intencdes comportamentais em relagdo a
tecnologia?

e A esperanga contribui de forma significativa para o Modelo de Adogao de
Tecnologia, ampliando sua capacidade de explicar a intencdo de uso de
tecnologias terapéuticas?

Essas perguntas buscam ndo apenas preencher lacunas tedricas
identificadas na literatura, mas também oferecer insights praticos para o
desenvolvimento e a implementagado eficaz de tecnologias de inteligéncia artificial
aplicadas a saude mental.

1.4
Organizagao do estudo

O estudo sera organizado em cinco capitulos: Introducao, Revisao de
Literatura, Metodologia, Analise dos dados e Conclusao.

O primeiro capitulo apresenta o problema da pesquisa, seus objetivos e
tece consideragdes sobre a relevancia desse estudo na avaliacdo de antecedentes
do uso da inteligéncia artificial em saude mental sobre a experiéncia do
paciente/consumidor em psicoterapias remotas, como confianga e esperanca.

O segundo capitulo trata da revisdo de literatura realizada sobre o tema,
incluindo os modelos existentes e construtos utilizados nos ultimos estudos sobre
o assunto. Esta etapa termina com as apresentacdes de um modelo proposto,
modelos alternativos e das hipoteses da pesquisa

O terceiro capitulo aborda a metodologia da pesquisa, definindo o tipo de
pesquisa, a forma da coleta de dados, a populagdo, o método de amostragem, os
procedimentos para a elaboracao da pesquisa, os métodos que sao empregados na
analise dos dados e as limitagdes do estudo decorrente da metodologia utilizada.

O capitulo quatro apresenta os resultados do estudo. Estardo contidos neste
capitulo os dados do questionario, as andlises estatisticas dos dados quantitativos e
a discussdo dos resultados. O estudo usard a modelagem de equagdes estruturais
(SEM), sendo este, um método estatistico utilizado em diversas pesquisas que
abordam este tema. Serdo aplicados os testes do modelo de mensuragdo e dos
diversos modelos estruturais considerados, além dos testes das hipoteses da
pesquisa e das relagdes identificadas entre os construtos definidos.

O capitulo cinco apresentard as conclusdes, resumindo os resultados
encontrados e apresentando as conclusdes relevantes do estudo, as limitagdes do
estudo e suas contribuicdes teodricas e praticas, além de sugestdes de pesquisas
futuras. ApoOs a conclusdo, serdo apresentados as referéncias bibliograficas e os
apéndices com o /ayout do questionario e imagens sobre a tese.
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2
Revisao da literatura

Este capitulo tem como objetivo abordar a literatura sobre os temas de
aceitacdo e adocdo de novas tecnologias pelo consumidor em saide mental,
apresentando as conceituacdes, as teorias ¢ os modelos ja existentes que se
relacionam com o tema do estudo e suas andlises, com o objetivo de apontar as
inconsisténcias, contradigdes ou problemas ainda nao solucionados. No fim do
capitulo, sdo apresentados o modelo conceitual, os construtos e as suas relagdes e,
com base neste modelo, formuladas as hipéteses do estudo. Além do modelo
principal, serdo testados outros modelos alternativos.

2.1.
Mobile Mental Health

As primeiras pesquisas sobre e-mental health — o uso de plataformas
digitais para terapia psicologica — exploraram como tecnologias poderiam
preencher lacunas no atendimento a saiide mental, especialmente para aqueles sem
acesso a tratamento presencial (Hu et al., 1999; Barak et al., 2009; Barlow et al.,
2005). Estudos mais recentes (Haque & Rubya, 2023; Oliveira et al., 2022) tém
focado nos desafios contemporaneos, como o impacto da pandemia e as novas
demandas dos consumidores.

Segundo Smith & Blease (2023), apesar do potencial das inovagdes
digitais para saude mental, ainda sd3o escassas as pesquisas empiricas sobre a
aceitabilidade dessas tecnologias pelos pacientes. Seiferth et al. (2023) reforcam
essa lacuna ao apontar que poucos estudos abordam a percepcao dos usuarios
sobre essas tecnologias, sugerindo a necessidade de pesquisas mais abrangentes.

Além disso, conforme Apolinario-Hagen et al. (2017), os servicos de
e-mental health sao percebidos como menos uteis do que as intervengdes
tradicionais, destacando a importancia de entender os fatores que influenciam essa
percepgdo, como a utilidade percebida e a intengdo de uso. Os autores também
sugerem que a aceitagdao desses servigos varia conforme o grupo populacional e o
contexto, indicando a importancia de considerar essas variaveis em estudos
futuros.

Embora os servigos de m-mental health tenham o potencial de expandir o
acesso a ajuda profissional, sua ado¢cdo em larga escala ainda enfrenta barreiras
significativas (Schueller et al., 2018). A compreensao das atitudes dos usuarios
em relagdo a essas tecnologias ¢ essencial para aprimorar as estratégias de
disseminagdo (Apolinario-Hagen et al., 2017). Nesse sentido, a avaliagdo de
fatores como satisfagdo do usuario, certeza na escolha e emogdes positivas
torna-se fundamental para compreender se as experiéncias com m-mental health
podem fortalecer a confianga dos pacientes nesses servigos (Seiferth et al., 2023).

Assim, para compreender melhor o potencial do m-mental health no
processo terapéutico, € crucial identificar os fatores que afetam a inten¢ao dos
individuos em relagdo a adogdo e ao uso dessas tecnologias (Palos-Sanchez et al.,
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2021). Isso inclui entender a atitude em relacdo ao uso desses dispositivos € o
envolvimento emocional dos pacientes em suas jornadas terapéuticas (Luo et al.,
2020; Ellis et al., 2021).

21.1
Inteligéncia Artificial e Psicologia

A Inteligéncia Artificial (IA) tem desempenhado um papel significativo na
area da saude, especialmente quando combinada com o Processamento de
Linguagem Natural (PNL). De acordo com Wang et al. (2020), a IA e o PNL sao
amplamente aplicados em diversos contextos relacionados a saude.
Especificamente, a inteligéncia artificial para saide mental tem se destacado como
uma solucdo alternativa para tratar sintomas de depressdo e ansiedade em
estudantes universitarios. Estudos conduzidos por Fulmer et al. (2018), Fitzpatrick
et al. (2017) e Mccall et al. (2018) demonstraram que a IA, ao fornecer terapia
cognitivo-comportamental (TCC), ¢ viavel, envolvente e acessivel. Ela pode atuar
como um agente terapéutico com boa relagao custo-beneficio.

Embora ndo substitua terapeutas treinados, a IA psicoldgica integrativa
oferece suporte valioso. Intervengdes baseadas na web e em dispositivos moveis,
conforme destacado por Fulmer et al. (2018), sdo escalaveis e podem
complementar métodos tradicionais de tratamento. Além disso, a IA torna o
conteudo digital de satide mental mais acessivel, especialmente com o uso de
chatbots que sao amigaveis, uteis e empaticos, como observado por Park & Kim
(2023).

A intersec¢do entre inteligéncia artificial (IA) e psicologia tem atraido
cada vez mais atencdo desde o inicio das primeiras aplicagdes de IA na década de
1970, notavelmente com o desenvolvimento do chatbot ELIZA. Este programa
pioneiro, projetado para simular conversas, estabeleceu as bases para exploracdes
subsequentes sobre como a IA poderia ser integrada a pratica psicologica. Ao
longo das décadas, a evolucdo das tecnologias de IA levou a um campo crescente
que examina as implicagdes da TA na saide mental, praticas terapéuticas e
avaliacdo psicoldgica (Shum et al., 2018).

Apesar dos beneficios potenciais, a adocdo de IA na psicologia nao ¢
isenta de desafios. Consideragdes éticas em torno do uso de IA em cuidados de
saude mental sdo primordiais, particularmente em relagdo a questdes de
privacidade, consentimento e o potencial de viés em algoritmos de IA (Fiske et
al., 2019; Polemi et al., 2024). A natureza de "caixa preta" dos sistemas de [A
levanta preocupagdes sobre transparéncia e responsabilizacdo nos processos de
tomada de decisdo, que sdo essenciais em contextos terapéuticos (Norton et al.,
2024).

A implementacdo bem-sucedida da IA na pratica psicoldgica requer
superar barreiras cognitivas € comportamentais tanto por profissionais quanto por
clientes. A alfabetizagdo em IA, treinamento pratico e suporte organizacional se
mostram necessarios para promover a aceitagao e o uso eficaz.

21.2
Agente conversacional

Os agentes conversacionais, também conhecidos como assistentes digitais
ou chatbots, sdo inovagdes tecnoldgicas capazes de conduzir interagdes por meio
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de conversas, simulando padrdes e comportamentos humanos (Fitzpatrick et al.,
2017; Hoy, 2018; Mariamo et al., 2021; Dale, 2016). Esses agentes automatizam
interagdes comunicativas, tanto em conversas oraiS quanto escritas,
frequentemente representados por personagens animados que respondem a sinais
verbais e ndo verbais (Mariamo et al., 2021; Rathnayaka et al., 2022).

O principal desafio dos chatbots ¢é reproduzir o fluxo natural das conversas
humanas, superando limitagdes na troca de informagdes durante o didlogo
(Rathnayaka et al., 2022). Para isso, técnicas de Processamento de Linguagem
Natural (PNL) e algoritmos de Inteligéncia Artificial (IA) tém sido exploradas
como solucdes para melhorar a fluidez e a naturalidade da interacao (Bendig et al.,
2022; Vaidyam et al., 2019).

A maioria dos chatbots ¢ acessada por meio de sites ou aplicativos moveis,
facilitando sua utilizagdo em smartphones. Isso permite uma comunicagdo ampla,
sem interferéncia de vieses cognitivos, aprimorando o engajamento com
conversas naturais e recursos interativos (Gabrielli et al., 2020). Além disso, esses
chatbots podem ser integrados a assistentes virtuais, atuando como componentes
conversacionais capazes de controlar dispositivos externos ou gerenciar tarefas
basicas, como responder e-mails e organizar listas de afazeres (Hungerbuehler et
al., 2021).

A popularizacao de assistentes de voz como Siri, Alexa, Cortana e Google
(Hoy, 2018), além da utilizacdo de chatbots no varejo online, tem tornado esses
agentes conversacionais cada vez mais familiares para a sociedade moderna
(Rathnayaka et al., 2022). Esses chatbots utilizam processos de classificacido de
palavras, PNL e IA, além de verificagcdes simples de palavras-chave e bancos de
dados com respostas pré-definidas, permitindo adaptar suas respostas conforme a
entrada dos usuarios (Rathnayaka et al., 2022).

Na é4rea da saude, os chatbots t€m sido usados para comunicagdes
automatizadas pds-tratamento e em grupos de apoio, aconselhamento e cuidados
de saude, também sendo aplicados no suporte administrativo de servicos de satide
(Rathnayaka et al., 2022; Adikari et al., 2022; Leung et al., 2021). Para a satde
mental, os chatbots estdo sendo adaptados como uma solu¢do escalavel no
atendimento psicoldgico e em servigos de rotina, fornecendo suporte para o
individuo por meio de um aparelho conectado a internet (Bennion et al., 2020).

21.21
Aplicacoes de Chatbots no Atendimento a Saude Mental

A medida que os agentes de conversagdo se tornam uma plataforma
prontamente disponivel para muitos prestadores de servigos, os beneficios no
dominio da satde estdo a surgir (Rathnayaka et al., 2022). Ao contrario das
ferramentas de teleatendimento assistidas por computador ou smartphone (Huang,
2013) que requerem alguma interagdo humana, os chatbots sdo online e
totalmente automatizados (Bennion et al., 2020), o que os torna eficazes no
fornecimento de apoio de primeiro nivel para doencas mentais (Rathnayaka et al.,
2022).

Em seu artigo, Rathnayaka et al. (2022) apontam que a Ativagdo
Comportamental (BA) pode ser efetivamente materializada usando Inteligéncia
Artificial (IA) em um ambiente de chatbot para fornecer suporte emocional
recorrente, assisténcia personalizada e capacidades de monitoramento remoto de
saude mental. Um agente conversacional que fornece conteudo das e-terapias
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(terapia por dispositivo eletronico), por exemplo, pode ser utilizado como uma
ferramenta de intervengdo para pessoas em sofrimento psicologico (Fitzpatricket
al., 2017; Vaidyam et al., 2019), com a realizagdo de intervencdes educativas para
a saude mental e o bem-estar (Gabrielli et al., 2020; Mariamo et al., 2021).

O uso de agentes conversacionais mostrou beneficio potencial para
aumentar consideravelmente a adesdo as e-terapias (Bennion et al., 2020; Park &
Kim, 2023). O estudo de Pitardi et al. (2022) argumentou que as pessoas podem
sentir-se menos envergonhadas de falar com chatbots sobre temas delicados, em
comparagdo com agentes humanos. Rathnayaka et al. (2022) também destacaram
desenvolvimentos promissores sobre agentes conversacionais no dominio da
saude mental, com destaque aos agentes conversacionais integrados a Terapia
Cognitivo-Comportamental (TCC), que tém sido utilizados com sucesso para
tratamentos de saide mental. Fitzpatrick et al. (2017), por exemplo,
desenvolveram um agente conversacional totalmente automatizado chamado
“Woebot” para fornecer terapia cognitivo-comportamental (TCC) que demonstrou
ser eficaz a usuarios com sintomas de depressao, abuso de substancias e ansiedade
(Rathnayaka et al., 2022).

21.2.2
Limitagcoes dos Chatbots de Saude Mental

Apesar do crescente conjunto de evidéncias que valida a utilidade e a
eficacia do uso de chatbots para apoio de primeiro nivel a saide mental, autores
como Gabrielli et al. (2020) e Bennion et al. (2020) destacam que os agentes
conversacionais que oferecem terapias psicologicas sdo pouco pesquisados. Além
disso, Rathnayaka et al. (2022) consideram que os chatbots de satide mental
existentes sao limitados em termos da terapia fornecida e do nivel de
personalizagdo, uma vez que a maioria dos chatbots estende a Terapia
Cognitivo-Comportamental (TCC) a caminhos de conversagdo predefinidos que,
segundo os autores, sdo genéricos e ineficazes no uso recorrente.

Mariamo et al. (2021) e Gabrielli et al. (2020) sdao exemplos de estudos
que destacam a preocupacao sobre o impacto do design do chatbot desenvolvido
para um publico alvo especifico. Os resultados dos seus estudos contribuem para
um futuro design de chatbot de saude mental destinado a jovens e adolescentes.
Mariamo et al. (2021) avaliaram, por meio de um experimento, as reacdes
emocionais e probabilidade de resposta a perguntas elaboradas para um chatbot de
saude mental entre adolescentes, compreendendo suas preferéncias e os fatores
que poderiam aumentar a probabilidade de responderem as perguntas do chatbot.

21.2.3
Etica e Desafios na Implementacdo de Chatbots de Satde Mental

A integracdo de chatbots de inteligéncia artificial (IA) em cuidados de
saude mental representa um avango significativo no tratamento das barreiras que
os individuos enfrentam ao buscar tratamento profissional. Embora seja crucial
reconhecer que os chatbots de IA nao substituem a expertise dos profissionais de
saude mental, eles podem servir como um complemento valioso para facilitar o
acesso a recursos de saude mental. O estigma associado ao tratamento de satde
mental (Ellis et al., 2013), bem como os desafios logisticos, como restri¢des de
tempo e custos, muitas vezes impedem os individuos de buscar ajuda. Os chatbots
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de TA podem mitigar essas barreiras ao fornecer uma alternativa de baixo estigma,
econdmica e eficiente em termos de tempo para que os individuos se envolvam
com recursos de saude mental (Park & Kim, 2023).

No entanto, a implementacdo de chatbots de TA no contexto da satde
mental levanta questdes éticas importantes, principalmente relacionadas a
privacidade e a protecdo de dados pessoais. A Lei Geral de Protegao de Dados
Pessoais (LGPD), Lei n° 13.709 de 2018, estabelece diretrizes claras sobre o
tratamento de dados pessoais no Brasil, e sua aplicacdo ¢ fundamental para
garantir que os chatbots de IA operem de maneira ética e segura. De acordo com a
LGPD, ¢ imprescindivel que os dados dos usudrios sejam tratados com
transparéncia, consentimento e seguranca, assegurando que informagdes sensiveis,
como aquelas relacionadas a saide mental, sejam adequadamente protegidas
contra acessos nao autorizados e usos indevidos.

Além disso, a utilidade percebida de ferramentas digitais de saude mental,
incluindo chatbots de IA, influencia significativamente as intengdes dos
individuos de utilizar esses recursos (Park & Kim, 2023). Quando os usuarios
percebem os chatbots de IA como facilitadores eficazes de seu gerenciamento de
saude mental, eles sdo mais propensos a se envolver com essas tecnologias. Essa
percepcdo ¢ particularmente relevante para individuos que podem se sentir
desconfortaveis em discutir seus problemas de satide mental com um profissional
devido ao estigma. O anonimato e a acessibilidade dos chatbots de IA podem
encorajar 0s usuarios a iniciar conversas sobre sua saide mental, servindo assim
como um trampolim para o tratamento profissional. Para que essa confianga seja
construida, € necessario garantir que o chatbot atenda as exigéncias da LGPD,
protegendo as informagdes pessoais dos usuarios de forma robusta e transparente.

2.2
Adocao e difusao de Tecnologia

A disseminagdo e aceitacdo de novidades tém sido objeto de intensa
pesquisa nos ultimos anos, com Rogers (2003) sendo um dos pesquisadores mais
notaveis. Seus trabalhos, sobretudo o livro Diffusion of Innovations, foram
fundamentais para entender como as inovagdes se espalham. As teorias de Rogers
(2003) se baseiam na percep¢ao da inovacao em si, € nao no uso do produto. A
adocdo de inovagdes ocorre quando as pessoas decidem incorpora-las. O processo
de adogdo envolve vdarias etapas: a consciéncia € conhecimento da inovagdo, a
forma¢do de uma opinido, a decis@o de aceitar ou ndo, a implementacdo da nova
ideia e a confirmacdo dessa escolha. Rogers (2003) aponta que a difusdo pode
variar significativamente entre diferentes culturas e areas, sendo influenciada pelo
tipo de adotante e pelo processo de decisdo envolvido na inovacao. Rogers (2003)
destaca que, além dos atributos percebidos de uma inovagao, como sua vantagem
em relacdo ao status quo, compatibilidade com os valores e crencas do adotante,
complexidade, oportunidade de experimentacdo e observabilidade, existem outras
variaveis que influenciam a rapidez com que uma inovagdo ¢ adotada dentro de
um sistema social (taxa de adoc¢do). Entre essas variaveis estdo o tipo de decisao
de inovagdo, os canais de comunicagdo que promovem a inovacao, a estrutura do
sistema social e os esfor¢cos dos agentes de mudanga na promogao da inovagao.

Uma vez que a Teoria da Difusdo da Inovagdo (Rogers, 2003) busca
entender como inovagdes se espalham na sociedade e como produtos inovadores
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sdo percebidos pelos consumidores, essa teoria categoriza os consumidores em
diferentes perfis, como inovadores, primeiros adeptos, maioria inicial, maioria
tardia e retardatarios. Segundo Rogers (2003), a taxa de ado¢do de uma inovagao
pode ser influenciada nao apenas pelas suas caracteristicas objetivas, mas também
pelas subjetivas, além dos aspectos individuais dos adotantes. No entanto, o autor
nao considera na sua teoria os aspectos emocionais que também podem impactar a
decisdo de adotar uma inovacdo. Ele enfatiza que a sustentabilidade de uma
inovagdo esta ligada a extensdo da sua adog¢do e menciona que existe um
momento em que uma inovagdo atinge o ponto critico necessario para se tornar
dominante.

Apesar das pesquisas aprofundadas sobre a Teoria da Difusdo da Inovagao
(Rogers, 2003) e atendimento remoto (Peixoto et al., 2022; Kriston et al., 2022;
Siegmund & Lisboa, 2015) terem mostrado o potencial de servigos de saude
online, evidenciado pelos beneficios para terapeutas e pacientes, Timakum et al.
(2022), em sua revisao de literatura, verificaram que ainda ha muito a descrever e
descobrir sobre a tecnologia de saide mental em dispositivos moveis para permitir
um ambiente terapéutico digital, inteligente e integrado. Um ambiente terapéutico
¢ considerado um ambiente digital e inteligente quando faz uso de recursos
tecnoldgicos para melhorar a qualidade das experiéncias de tratamento dos seus
pacientes/clientes. Essas intervengdes moveis incluem: Psicoeducacao
(fornecimento de informacdes sobre a doenca e seu tratamento); Gerenciamento
de Medicamentos (orientagdo sobre o uso adequado de medicamentos);
Comunicacdo e Tomada de Decisdo Compartilhada (incentivo a comunicagdo
entre pacientes e profissionais de satde); Gerenciamento das Atividades Didrias
(estratégias para lidar com desafios didrios); Estilo de Vida (abordagem para
melhorar o estilo de vida); Apoio entre Pares (inclusdo de suporte de outros
pacientes); Monitoramento em Tempo Real por Medidas Didrias (monitoramento
de amostragem de experiéncia) ¢ Acompanhamento continuo dos sintomas e do
bem-estar (Van Der Krieke et al., 2014). Essa variedade de recursos digitais da
m-mental health permite que os usudrios melhorem sua literacia em satide mental,
tomem decisdes informadas e direcionam seu proprio cuidado.

2.2.1
Modelo de Aceitagao de Tecnologia (TAM)

O Modelo de Aceitacdo de Tecnologia (TAM), proposto inicialmente por
Davis em 1989, ¢ um dos modelos mais influentes da literatura de aceitagao de
tecnologias. Para entender como os usudrios aceitam e utilizam novas tecnologias,
o TAM baseia-se na ideia de que a utilidade percebida e a facilidade percebida de
uso sdo os principais preditores da inten¢ao de uso e do uso efetivo de sistemas de
tecnologia da informagdo. A Figura 1 apresenta a ilustragdo do TAM, conforme
proposto por Davis (1989), que fundamenta a andlise subsequente sobre a
aceitagdo de chatbots que utilizam inteligéncia artificial para a sautde mental.
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Figura 1 - Modelo de Aceitagdo de Tecnologia (TAM) original.
Fonte: Adaptado de Davis (1989), tradugao livre.

Davis et al. (1989) propuseram o modelo de aceitacdo de tecnologia
(Technology Acceptance Model - TAM), baseado na Teoria da A¢do Racionalizada
(Theory of Reasoned Action - TRA) de Ajzen & Fishbein (1980), para explicar a
relacdo entre as crengas internas dos usudrios, utilidade percebida (Perceived
Usefulness — PU) e facilidade de uso percebida (Perceived Ease of Use — PEOU),
suas atitudes, intengdes e comportamento de uso do computador e tecnologias
afins. A TRA de Ajzen & Fishbein (1980) aborda aspectos psicologicos
relacionados ao comportamento humano, como, por exemplo, a atitude de um
individuo ser um antecedente da sua intengdo, que por sua vez antecede ao seu
comportamento futuro.

A intengcdo comportamental ¢ considerada o construto mais proximo de
refletir o uso real, de acordo com o Modelo de Aceitacdo da Tecnologia (TAM).
Esta intengdo de uso € uma resposta comportamental dada uma atitude positiva
em relacdo a uma tecnologia (Davis, 1993). Devido a sua confiabilidade, tem sido
amplamente adotada como o unico indicador para medir a adogdo de tecnologia
em diversos estudos (Peixoto et al., 2022; Ferreira et al., 2014).

A atitude, por sua vez, seria uma resposta afetiva resultante das percepcoes
de utilidade e facilidade de uso (Davis, 1993). A utilidade percebida ¢
fundamental para entender como os usudrios avaliam a relevancia e os beneficios
de uma tecnologia especifica. A utilidade percebida refere-se a crenga de que o
uso de um sistema pode melhorar o desempenho em alguma tarefa, enquanto a
facilidade de uso percebida diz respeito a crenca de que o uso do sistema requer
menos esfor¢o fisico ou mental (Davis, 1993). Varios estudos, por exemplo, os
trabalhos de Huang (2010), Peixoto et al. (2022), Hu et al. (1999), Davis (1993),
Khalifa & Shen (2008) e Dishaw & Strong (1999), tém explorado o construto de
utilidade e facilidade percebidas em diferentes contextos. Esses estudos
contribuem para a compreensao desses construtos e sua aplicacdo em areas como
telemedicina e satide mental movel.

A percepcao da utilidade pode influenciar a intencao dos consumidores em
adotar tecnologias, especialmente aquelas relacionadas & satde, conforme
observado por Tavares & Oliveira (2016). Além disso, a anélise realizada por Tao
et al. (2020) em cinquenta e um ensaios de estudos empiricos de satde sugere que
essa percepcdo tem um impacto significativo na intengdo comportamental dos
pacientes. De forma semelhante, Peixoto et al. (2022) examinaram a utilidade
percebida e seu efeito na intencdo comportamental dos pacientes ao utilizar um
servigo de saude tecnoldgico, como a teleconsulta. Beldad & Hegner (2018)
revelam que a inten¢do dos entrevistados de continuar usando um aplicativo se
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baseia na facilidade de uso percebida, utilidade percebida e norma social
injuntiva.

Dois agentes conversacionais foram o foco da pesquisa de Bennion et al.
(2020), ELIZA e Manage Your Life Online (MYLO). Estes agentes representam
duas teorias e abordagens diferentes associadas ao tratamento do sofrimento
emocional. Os autores compararam a usabilidade, aceitabilidade e eficacia de dois
agentes conversacionais baseados na web, por meio de um estudo controlado com
adultos mais velhos. A wusabilidade do sistema de ambos os agentes
conversacionais foi associada a utilidade dos agentes e a disposi¢do dos
participantes para reutilizagao.

2.2.2
Variaveis externas ao TAM

O Modelo de Aceitagdo de Tecnologia (TAM), desenvolvido por Davis
(1989), sugere que a utilidade percebida e a facilidade de uso percebida sdo
influenciadas por varidveis externas, que moldam a atitude dos usuéarios em
relagdo a adogdo de tecnologias. Essas varidveis externas podem incluir fatores
como caracteristicas demograficas, contexto social, cultura e a experiéncia
anterior com a tecnologia. Ao integrar essas influéncias, o TAM se torna um
modelo mais robusto, capaz de explicar as variabilidades na aceitacdo e adogao de
tecnologias em diferentes contextos e grupos de usuarios.

Atualmente, o TAM ¢ adotado em diversos estudos (Peixoto et al., 2022;
Gado et al., 2021; Ferreira et al., 2014; Becker, 2016; Kurtz et al., 2015),
aplicando-se a diversas areas, desde a tecnologia da informagao até os servigos de
saude. Cada estudo tem contribuido para a evolugcdo do modelo, incluindo novas
varidveis externas que afetam a aceitagdo de tecnologias, como a confianga do
usudrio, a facilidade de acesso, a influéncia social e os fatores tecnologicos. Essas
variaveis adicionais ampliam a compreensdo dos fatores que afetam a percepcao
dos usuarios sobre a utilidade e a facilidade de uso, aumentando a precisao das
previsdes sobre o comportamento de adogao.

Conforme ilustrado na Figura 2, adaptada de Yousafzai et al. (2007), o
modelo TAM destaca os principais fatores de aceitacdo tecnoldgica. A figura
evidencia como as variaveis externas influenciam diretamente as percepgdes de
utilidade percebida e facilidade de uso percebida, que por sua vez afetam as
atitudes dos usudrios, suas intencdes comportamentais € o uso efetivo da
tecnologia. Essas influéncias externas sdo fundamentais para entender a adogao de
tecnologias em diferentes cendrios, principalmente quando se analisa tecnologias
emergentes, como os sistemas de inteligéncia artificial aplicados a satide mental.
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Figura 2 - Modelo TAM com variaveis externas
Fonte: Adaptado de Yousafzai et al. (2007).

2221
Confiancga

Existem diferentes maneiras de definir o conceito de confianga, uma vez
que a confianga foi examinada por varias disciplinas. Morgan & Hunt (1994, p.
23) conceituam a confianga como existente “quando uma das partes acredita na
confiabilidade e integridade de um parceiro de troca”, enquanto Rousseau et al.
(1998) definiram confianca como “um estado psicologico que compreende a
intencdo de aceitar vulnerabilidade com base em expectativas positivas das
intengdes ou comportamentos de outro”. Usando a definicdo de confianga como
ponto de partida, os pesquisadores Urban et al. (2009) identificaram que a
defini¢ao de confianga evoluiu e, embora a semantica possa diferir, atingiu uma
consisténcia geral que pode ser entendida em trés dimensdes:
integridade/confianca, habilidade/competéncia e benevoléncia (Gefen, 2002).

Outros autores (Bart et al., 2005; Van Velsen et al., 2017; Beldad &
Hegner, 2018; Lee, 2005; Huang, 2010) também ampliaram esta defini¢cdo e, ao
propor a confianca como um elemento importante do comércio eletronico,
elaboraram o conceito de confianga online. Desde o surgimento da internet, a
confianga tem sido identificada como um fator essencial para o sucesso da web. A
medida que a popularidade e o uso da Internet crescem, a seguranca € a
privacidade das transagcdes online ressaltam ainda mais a importancia da
confianca. Em esséncia, a confianca online ¢ desenvolvida quando os
consumidores formam impressoes positivas do site de um comerciante eletronico
e estdo dispostos a aceitar a vulnerabilidade. A confianca online inclui as
percepcdes do consumidor sobre como o site atenderia as suas expectativas, a
confiabilidade das informagdes apresentadas e o grau de seguranga que o site ¢
capaz de inspirar (Bart et al., 2005).

Urban et al. (2009), ao revisar os avangos na pesquisa sobre confianca
online, destacaram que a confianca vai além das questdes de privacidade e
seguranca, estando profundamente ligada ao design do site. Portanto, para
conquistar e manter consumidores online e obter vantagem competitiva, os
profissionais de marketing enfrentam o desafio de criar e manter um ambiente de
confianga. Mariamo et al. (2021), ao investigar o processo de design e
desenvolvimento de chatbots, revisaram a literatura sobre experiéncia do usuario
para delinear uma lista de melhores praticas para o design de chatbots nos
cuidados de saude mental. Além disso, sua revisao da literatura sobre a interagcao
humano-chatbot destacou a necessidade de pesquisas mais centradas no usuario
que visem investigar como e por que os individuos escolhem interagir com um
determinado chatbot.

Esses desafios tém gerado um grande interesse em entender a confianca
online, por exemplo, o estudo de Urban et al. (2009), que identificou que o site
afeta a confianga, que por sua vez modifica as acdes de compra do cliente,
levando ao sucesso de vendas e lucro da empresa. Os clientes aprendem com sua
experiéncia de compra e uso do produto. Essas experiéncias moldam a confianca e
sua resposta ao site, além de gerarem comunica¢do boca a boca por meio de redes
sociais.
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No contexto de tecnologias de saude, a confianca ¢ explicada por diversos
fatores, como a confianca na organizagao por tras da tecnologia, a qualidade
percebida do site ou aplicativo e a disposi¢do de um individuo para confiar (Van
Velsen et al.,, 2017). Garner et al. (2023), ao explorar a usabilidade e
aceitabilidade de um aplicativo de bem-estar para adolescentes, identificaram que
profissionais de saude expressaram menor conhecimento e confianga em
intervengdes de saude digital e, como tal, recomendaram que elas sejam usadas
com suporte externo.

Ao trabalhar a confianca como fator externo no modelo TAM, o estudo de
Beldad & Hegner (2018) sobre o uso de um aplicativo de fitness identificou que a
confianga no desenvolvedor do aplicativo e a norma social descritiva ndo
apresentaram efeitos estatisticamente significativos na intengdo de uso repetido,
mas (juntamente com a facilidade de uso percebida e a norma social descritiva)
influenciam a percepg¢ao dos usuarios sobre a utilidade.

Assim como no estudo de Beldad & Hegner (2018), Van Velsen et al.
(2017) concordam que quanto maior a confian¢a do consumidor no fornecedor ou
na tecnologia, maior serd a utilidade percebida. Além disso, os autores
observaram que a confianca dos pacientes em relagao a organizacao prestadora de
servigos de saude, ao tratamento, aos profissionais de saude e a tecnologia afeta
diretamente a confianga na tele saude.

Lee (2005) sugeriu que a confianga dos consumidores em dispositivos
moveis teve um impacto positivo nas percepgdes dos ganhos potenciais do uso
dessa tecnologia e que, por isso, a confianca pode estar intrinsecamente ligada a
utilidade percebida, especialmente quando ha incerteza em relagdo aos ganhos
esperados.

Ja o modelo proposto por Huang (2010) visa avaliar a adogdo de servigos
de monitoramento remoto de saude. Esse modelo utiliza redes neurais artificiais e
considera fatores como utilidade percebida, prontidao tecnoldgica e confianga. Os
achados desse estudo podem ser relevantes para a implementagdo bem-sucedida
de servigos de saude remotos. Além disso, evidéncias empiricas semelhantes
foram encontradas em servigos relacionados a tecnologia de satde, como um
sistema de teleassisténcia (Van Velsen et al., 2017).

Enquanto o modelo conceitual desenvolvido por Van Velsen et al. (2017),
apesar de nao utilizar o TAM, buscou avaliar a confianca dos pacientes em
servicos de telemedicina. Esse modelo integra fatores como confianga na
organizacao de cuidados, profissional de satude, tratamento e tecnologia. A visao
holistica da confianca no servico de saude se mostrou essencial para entender a
adocao e o sucesso desses servigos, em seu estudo.

O modelo proposto por Lee (2005) explora as relagdes entre percepgdes de
interatividade, confianga do cliente e intengdes de transagdo no contexto do
comércio movel, destacando a importdncia da interatividade na formacdo da
confianga e nas acdes dos consumidores. O estudo de Peixoto et al. (2022)
investigou os fatores que influenciam a aceitagdo da teleconsulta no Brasil durante
a pandemia da COVID-19. Eles também consideraram o construto confianca
como parte desse contexto. O modelo proposto pelos autores integra fatores como
utilidade percebida, prontiddo tecnologica, confianca e outros para entender a
adocdo da teleconsulta pelos pacientes.
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2222
Ajuste Tarefa-Tecnologia

Antes de realizar qualquer atividade, as pessoas sdo sempre confrontadas
com questdes especificas relativas as suas competéncias na realizacdo de tais
tarefas e a utilidade dessas tarefas. Individuos que responderam afirmativamente a
tais questdes apresentaram maior motivagdo e persisténcia na realizagao de uma
determinada atividade, em comparacdo com aqueles que t€ém grandes duvidas
quanto as suas competéncias e a utilidade da tarefa (Muwonge et al., 2017).

Nesse contexto, o conceito de Ajuste Tarefa-Tecnologia (Task-Technology
Fit - TTF), conforme explorado por Dishaw & Strong (1999), surge como um
pilar essencial para compreender como a tecnologia pode ser melhor adaptada as
tarefas especificas que os usudarios pretendem realizar. Em seu trabalho seminal
“Extending the Technology Acceptance Model with Task-Technology Fit
Constructs”, os autores argumentam que a eficacia da utilizagdo de uma
tecnologia ¢ significativamente influenciada pelo quido bem ela se ajusta as
demandas e caracteristicas da tarefa em questdo. Eles estendem o Modelo de
Aceitacdo de Tecnologia (TAM) ao integrar elementos do Modelo de Ajuste
Tarefa-Tecnologia, sugerindo que, quando a tecnologia ¢ bem alinhada com as
tarefas dos usudrios, hd um aumento na probabilidade de aceitagdo e uso efetivo
da tecnologia. Esse ajuste ndo apenas melhora a performance na execucao das
tarefas, mas também aumenta a percep¢do de utilidade e facilidade de uso —
fatores criticos para a aceitagao da tecnologia pelos usuarios (Becker, 2016).

No contexto dos aplicativos méveis para tratamento mental, um alto nivel
de Ajuste Tarefa-Tecnologia (TTF) implica que a interface, as funcionalidades e o
conteido dos aplicativos devem atender de forma precisa as necessidades
terapéuticas dos usuarios. Essa adequagdo aumenta ndo apenas a usabilidade
percebida, mas também a eficacia percebida dos tratamentos, um aspecto critico
para promover a aceitagdo tecnologica nesse dominio (Becker, 2016). Utilizando
uma versdo estendida do Modelo de Aceitagdo de Tecnologia (TAM), Becker
(2016) descreve as intencdes das pessoas em usar tais aplicativos. Os achados
indicam que, embora os jovens adultos alemaes considerem os aplicativos moveis
faceis de usar, ha uma lacuna significativa no conhecimento sobre sua existéncia e
eficacia clinica. A eficacia no tratamento de transtornos mentais ¢ frequentemente
questionada, e preocupagdes sobre a privacidade e a revelagdo de informagdes
pessoais podem inibir a aceitacdo desses aplicativos.

Jarupathirun & Zahedi (2007) adaptaram o construto “Task-Technology
Fir’, destacando sua importancia para a analise de Becker (2016), pois enfatiza a
correspondéncia entre as caracteristicas da tecnologia e as tarefas que os usuarios
pretendem realizar com ela. No contexto dos aplicativos de satide mental, isso
significa que a tecnologia deve ser adequada as necessidades de tratamento dos
usuarios para ser aceita e utilizada efetivamente. A relevancia desse construto
reside na sua capacidade de prever a utilidade percebida e, consequentemente, a
aceitagdo da tecnologia. Assim, quando os aplicativos de tratamento de satde
mental se alinham bem com as necessidades e objetivos dos usuarios, ¢ mais
provavel que sejam adotados e valorizados.

Jarupathirun & Zahedi (2007) também exploraram a influéncia de fatores
perceptuais no sucesso de sistemas de suporte a decisdo espacial baseados na web.
O estudo investigou como a percepcao dos usuarios impacta o desempenho desses
sistemas. O modelo conceitual desenvolvido pelos autores integra teorias
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relacionadas a tarefas, tecnologia e defini¢do de metas. Eles conduziram um
estudo empirico para examinar os fatores perceptuais que afetam o uso
bem-sucedido desses sistemas.

Apesar das evidéncias positivas sobre o impacto do Ajuste
Tarefa-Tecnologia, desafios significativos permanecem, especialmente no que diz
respeito a privacidade dos dados pessoais e a dificuldade dos usuarios em avaliar
a eficacia clinica dos aplicativos moéveis (Becker, 2016). Assim, entender e
mitigar essas barreiras ¢ crucial para ampliar a adogao de tecnologias de saude.

Concluindo, analises de revisdo de literatura que se concentram na
aceitagdao da tecnologia em saude e cuidados de satide indicam que ¢ importante
considerar a inclusdo de variaveis externas no Modelo de Aceitacdo de Tecnologia
(TAM), adaptando-as conforme a natureza especifica do estudo e seus objetivos
(Wang et al., 2020) e explorar como diferentes niveis de Ajuste Tarefa-Tecnologia
influenciam ndo apenas a aceitacao inicial, mas também a retencdo de longo prazo
de tecnologias voltadas para a saude mental. Além disso, incorporar variaveis
contextuais pode refinar ainda mais os modelos preditivos baseados no TAM e no
TTF.

2.2.23
Autoeficacia

A autoeficicia pode ser conceituada sob diferentes perspectivas. No
campo da psicologia social cognitiva, Bandura (1997) define autoeficacia como a
crenca de um individuo em sua capacidade de organizar e executar agdes
necessarias para atingir determinados objetivos. Essa crenca influencia a
motivagdo, a persisténcia e o comportamento diante de desafios. No contexto
tecnologico, a autoeficacia refere-se a autopercepcao da capacidade de um usuario
de aprender e utilizar eficientemente uma nova tecnologia (Tsai, 2014). Em
estudos de saude digital, a autoeficacia representa o julgamento do paciente sobre
suas habilidades para utilizar um sistema ou solugdo de telessaude (Peixoto et al.,
2022).
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Venkatesh & Davis (1996) identificaram uma relagdo conceitual entre
autoeficacia e facilidade de uso percebida, demonstrando empiricamente que a
autoeficacia pode atuar como um preditor da percepcao de facilidade de uso. Esse
efeito tende a ser mais forte quando os usuarios ainda nao experimentaram a
tecnologia, pois, nesse estagio, suas percepcdes sdo formadas com base em
crengas abstratas e experiéncias anteriores com sistemas similares (Venkatesh,
2000; Venkatesh & Davis, 1996). Individuos com alta autoeficacia tecnologica
tendem a explorar mais funcionalidades, persistir diante de dificuldades e
desenvolver uma atitude mais positiva em relagdo a aprendizagem de novas
tecnologias.

Estudos posteriores reforcaram essa relacdo em diferentes contextos
tecnologicos. Venkatesh & Davis (1996) analisaram percepgdes de usuarios sobre
programas de computador, enquanto Peixoto et al. (2022) identificaram uma
relagdo significativa entre autoeficacia e facilidade de uso percebida na adogao de
teleconsulta no Brasil. Da mesma forma, Becker (2016) encontrou resultados
semelhantes ao investigar a intenc¢ao de jovens alemaes de adotar atendimentos de
satide mental por meio de aplicativos moveis (mobile mental health). Kurtz et al.
(2015) também observaram essa associagcdo positiva ao analisar a adogdo de
sistemas moveis de aprendizado (mLearning).

No contexto do TAM, a autoeficacia ¢ frequentemente considerada como
uma variavel externa que influencia a aceitagdo do usuério, sendo utilizada em
conjunto com outros fatores externos. Peixoto et al. (2022) destacam que a crenga
nas proprias habilidades facilita a interagdo com a tecnologia, aumentando a
probabilidade de adogdo. Esse efeito pode ser especialmente relevante no contexto
da satde digital, onde o uso de novas solugdes tecnoldgicas, como chatbots de
aconselhamento psicologico e sistemas de telemedicina, exige que os usudrios se
sintam confiantes em sua capacidade de navegar pelas plataformas e obter
beneficios dessas ferramentas.

23
Teoria da Esperanga

A esperanca ¢ definida como a capacidade percebida de identificar e trilhar
caminhos viaveis em dire¢do a metas almejadas, além da energia de agéncia
necessaria para empreender essa jornada. Essa energia de agéncia, ou a forga
propulsora que motiva a ac¢do, opera em sinergia com a habilidade de mapear
estratégias eficazes — conhecidas como caminhos — para alcangar os objetivos
estabelecidos (Snyder, 2002). A relevancia do objetivo, ou “a extensdo em que um
encontro toca em objetivos pessoais” (Smith & Lazarus, 1990), também ¢ um
atributo essencial da esperanca (Maclnnis & De Mello, 2005). Nesse sentido, a
esperanca se configura como uma emocao orientada para objetivos (Lazarus,
1991), refletindo principalmente um desejo de controlar riscos e motivar as
pessoas a adotarem estratégias de enfrentamento focadas no problema (Smith &
Lazarus, 1990).

Além disso, a esperanca pode ser descrita como “uma emogao de valéncia
positiva evocada em resposta a um resultado incerto, mas possivel, congruente
com o objetivo” (Maclnnis & De Mello, 2005). Portanto, ela ndo ¢ apenas um
estado emocional, mas um estado motivacional positivo, que emerge da interagao
entre a agéncia bem-sucedida — responsavel por fornecer a energia direcionada
aos objetivos — e os caminhos, que sdo os planos e estratégias desenvolvidos para
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atingir essas metas. Esses componentes formam um sistema interativo que nao so
impulsiona o individuo em dire¢ao ao futuro desejado, mas também fortalece a
resiliéncia diante dos desafios encontrados ao longo do caminho (Snyder, 2002).

O esquema apresentado por Snyder (2002) (Figura 14) descreve as fungdes
de feed-forward e feedback relacionadas a pensamentos direcionados a objetivos
na teoria da esperanca. Em resumo, o feed-forward tem uma orientagdao
prospectiva, oferecendo dire¢des sobre como melhorar antes de realizar uma
tarefa ou projeto. Ja o feedback reflete sobre o que ja aconteceu, avaliando agdes
com base em experiéncias passadas.

O pensamento esperangoso e duradouro estd vinculado a estados
emocionais ou humores semelhantes a tracos, os quais influenciam
significativamente o processo de busca de metas. Esses estados emocionais
representam o residuo de multiplas experiéncias anteriores de busca de objetivos
(historico de aprendizagem — Figura 14). Assim, a esperanca atua como um
impulsionador de intengdes comportamentais (Maclnnis & De Mello, 2005).
Pessoas com alta esperanca tendem a demonstrar emogdes positivas e ativas em
relacdo ao envolvimento em buscas futuras, enquanto aquelas com pouca
esperanca geralmente exibem sentimentos negativos e passivos diante dos
desafios.

O pré-evento (conforme Figura 3) refere-se ao processo anterior a
definicdo de um objetivo, no qual a pessoa avalia os valores associados aos
possiveis resultados da meta. Nesse estagio, objetivos baseados em padrdes
pessoais costumam ser mais atraentes do que aqueles baseados em padrdes
externos. Além disso, estudos indicam que individuos com alta esperanga sdo
mais inclinados a escolher metas amplas, que representam extensdes de seus
resultados anteriores em tarefas semelhantes.

Apoés essa andlise inicial, ocorre a etapa conhecida como sequéncia de
eventos, também referida como ‘“preocupacgdes atuais”, “projetos pessoais”,
“tarefas de vida” ou “esfor¢os pessoais” (Snyder, 2002). Durante essa fase, a
pessoa avalia se o resultado potencial justifica a continuidade do processamento
cognitivo. Esse processo, denominado check-back, permite interromper o
investimento cognitivo caso a meta ndo tenha o valor estimado previamente.

Quando os caminhos e os pensamentos de agéncia sdo ativados na busca
de um objetivo, a pessoa pode experimentar reagdes emocionais que influenciam
seu progresso. Se essas reacdes forem positivas, o ciclo de feedback reforcard a
continuidade na busca pela meta. Pessoas com alta esperanga costumam abordar
seus objetivos com emocgdes positivas, como “Isso deve ser interessante” ou
“Estou pronta para este desafio”. Essa postura otimista gera emocdes que
reforcam a aplicagdo de caminhos eficazes de pensamento de agéncia, sustentando
a atencao e a motivagdo para a tarefa em questdo (Snyder, 2002).

A medida que a busca pelo objetivo avanga, a pessoa pode se deparar com
um estressor (conforme Figura 3). Esse estressor representa qualquer obstaculo
significativo que possa comprometer o pensamento esperangoso. Individuos com
pouca esperanca sdo especialmente vulneraveis a sucumbir ao estresse,
desviando-se de seus objetivos. Nesses casos, as emog¢des negativas resultantes
impactam diretamente o pensamento esperancoso. Em contrapartida, pessoas com
alta esperanga percebem o estressor como um desafio a ser superado. Elas
exploram caminhos alternativos e redirecionam sua agéncia para contornar o
obstaculo. Esse processo de adaptacdo permite que essas pessoas obtenham
feedback positivo, reforgando sua disposi¢ao e pensamento esperancoso. Estudos
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realizados por Snyder (2002) em ambientes laboratoriais e situacdes reais
oferecem suporte empirico para esse modelo de avaliagao e feedback.

Caso nenhum estressor significativo seja encontrado — ou se ele for
superado com sucesso —, os caminhos e pensamentos de agéncia continuam a se
alternar (como ilustrado pelas setas bidirecionais) ao longo da sequéncia de
eventos. A medida que a pessoa avanca em direcdo a meta, ela desenvolve
percepcdes sobre o sucesso (ou fracasso) de sua busca. Essas percepcdes,
juntamente com as emogdes associadas, influenciam continuamente o processo de
busca de metas.

Apos a conclusdo da busca de um objetivo especifico, os pensamentos
sobre a realizagdo (ou ndo) da meta, juntamente com as emocgdes resultantes,
retornam para informar e influenciar a avaliagdo de objetivos futuros. Esse
processo ndo ocorre apenas em situacdes isoladas, mas também de forma mais
ampla, moldando as estratégias e expectativas para novas buscas de metas.
Pessoas com alta esperanga sdo mais propensas a utilizar o feedback de metas nao
alcancadas para aperfeigoar seus pensamentos e estratégias futuras. Por outro
lado, individuos com baixa esperan¢a tendem a ruminar e duvidar de suas
capacidades, dificultando o aprendizado a partir das experi€éncias passadas.

Ainda na perspectiva da teoria da esperanga, os objetivos de aproximagao
e prevencao influenciam diretamente a forma como os individuos lidam com
desafios e ajustam suas estratégias para alcangar metas. Objetivos de aproximagao
incentivam comportamentos proativos e exploratorios, promovendo sentimentos
positivos como entusiasmo e otimismo. J& os objetivos de prevengdo tendem a
evocar comportamentos cautelosos e defensivos, associados a sentimentos como
alivio ou ansiedade, dependendo do sucesso em evitar os resultados indesejados
(Snyder, 2002).

Além disso, a teoria propde que individuos com alta esperanca apresentam
maior flexibilidade cognitiva na alternancia entre esses dois tipos de objetivos,
ajustando suas estratégias conforme a natureza das situagdes encontradas. Essa
flexibilidade permite que eles mantenham um equilibrio adaptativo, explorando
oportunidades quando as condigdes sdo favoraveis e adotando uma postura
preventiva diante de riscos iminentes. Essa capacidade de alternancia eficaz entre
objetivos de aproximagdo e prevengdo estd associada a um processamento mais
eficiente de feedback e a um maior comprometimento com as metas,
independentemente dos obstaculos encontrados (Snyder, 2002).

Outro aspecto relevante da teoria ¢ a influéncia das emogdes durante o
processo de busca de objetivos. Enquanto emogdes positivas fortalecem os
objetivos de aproximacdo, emocgdes negativas, quando gerenciadas de forma
eficaz, podem servir como sinais adaptativos que redirecionam a aten¢do para
riscos potenciais, favorecendo os objetivos de prevencao (Smith & Lazarus,
1990). Assim, a integracao de diferentes tipos de objetivos na teoria da esperanca
ndo apenas amplia o entendimento sobre a motivagdo humana, mas também
evidencia a importancia das emocdes como moduladores da persisténcia e da
eficacia no alcance de metas.

Ademais, a habilidade de gerar multiplos caminhos para atingir os
objetivos desejados, caracteristica marcante em pessoas com alta esperanca,
contribui para a resiliéncia diante de eventos inesperados. Essa capacidade de
adaptacdo rapida se mostra crucial tanto para a reformulagdo de objetivos de
aproximagdo quanto para o fortalecimento dos objetivos de prevencdo em
cenarios de incerteza (Snyder, 2002). Dessa forma, a teoria da esperanga articula
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um modelo dindmico em que os processos emocionais € cognitivos trabalham
conjuntamente para sustentar o progresso continuo em dire¢do aos objetivos,
mesmo frente a contratempos significativos.

Por fim, a esperanca exerce um papel central no enfrentamento adaptativo,
funcionando como um mecanismo psicolégico que ndo apenas alimenta a
motivacdao, mas também regula o equilibrio emocional ao longo da trajetoria de
busca de metas. Essa abordagem holistica permite compreender melhor como a
esperanca influencia a resiliéncia, a satisfacdo com a vida e a capacidade de lidar
eficazmente com desafios complexos (Snyder, 2002).
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Figura 3. Esquema do pensamento esperangoso
Fonte: Adaptado de Snyder (2002), tradugao livre.

2.31.
Tecnologia e esperanga

No contexto da satide mental, a ado¢do de tecnologias como chatbots pode
ser compreendida a luz dos objetivos de aproximagdo e prevencao descritos na
teoria da esperanga. A esperanca, entendida como “anseio por alivio de uma
situagdo negativa” € como uma resposta emocional a situagdes ameagadoras
(Lazarus, 1991), oferece um arcabougo 1til para analisar essa ado¢ao. Além disso,
a esperan¢a atua como uma fonte de motivagdo, sendo evocada quando um
resultado congruente com o objetivo é percebido como possivel, mas incerto, e
quando a situagdo presente ¢ considerada ameagadora (Lazarus, 1999).

Por exemplo, um chatbot desenvolvido para oferecer suporte psicologico
pode representar um objetivo de aproximagdo ao promover o bem-estar mental,
ajudando os usudrios a alcangar um estado emocional mais positivo.
Simultaneamente, ele pode atuar como um objetivo de prevengdo ao fornecer
estratégias eficazes para lidar com estresse ou ansiedade, evitando o agravamento
de condi¢des de saude mental. Dessa forma, a esperanga se manifesta tanto na
perspectiva dos individuos quanto dos profissionais de saude mental,
influenciando a percepcao e o uso dessas ferramentas tecnoldgicas para alcangar
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resultados desejaveis ou prevenir resultados negativos. Essa dualidade reflete
diretamente os principios da teoria da esperanga, mostrando como a combinagao
de agéncia e caminhos adequados pode potencializar os beneficios das tecnologias
de autogerenciamento em saide mental (Snyder, 2002).

Em seu estudo, Maclnnis & De Mello (2005) aprofundam o conceito de
esperanca utilizando a teoria da avaliacdo como lente analitica. Eles destacam a
importancia da esperanca no contexto do comportamento do consumidor, do
marketing e das politicas publicas, particularmente no que tange a avaliagdo e
escolha de produtos. A esperanca influencia significativamente os processos de
tomada de decisdao ao orientar tanto a avaliagcdo dos resultados quanto a motivacao
para agir em direcdo aos objetivos. Essa perspectiva oferece uma base sélida para
explorar as dimensdes da esperanca — objetivos, caminhos e agéncia — e seu
impacto na adogdo de tecnologias moveis voltadas para o autogerenciamento em
saude mental. A investigagdo desses aspectos promete enriquecer teoricamente o
papel da esperanga no comportamento do consumidor, além de fornecer insights
praticos para a concepcao e disseminacao eficaz de solucdes digitais de saude
mental (Maclnnis & De Mello, 2005).

O sentimento de esperanca se revela, portanto, como um aspecto
fundamental da experiéncia humana, especialmente no enfrentamento de desafios.
Enquanto construto psicologico, a esperanga atua como uma for¢ca motivacional
crucial, capaz de influenciar significativamente a resiliéncia e a adaptabilidade dos
individuos diante da adversidade (Nearchou & Douglas, 2021). Esse papel ¢
particularmente relevante no contexto atual, marcado por rapidos avangos
tecnologicos, como os observados em aplicagdes de inteligéncia artificial (IA). A
literatura sugere que a esperanga pode ser um fator mediador e moderador
decisivo na maneira como as pessoas abordam diferentes situagdes em suas vidas,
inclusive para o cuidado da saide mental (Akdeniz & Ahg1, 2023).

Nesse sentido, o uso de chatbots de 1A para aconselhamento psicologico
ilustra como a esperanca pode moldar tanto a aceitagdo quanto a eficacia dessas
tecnologias. Estudos apontam que a esperanga facilita a abertura para novas
solugdes e melhora a aderéncia aos tratamentos oferecidos por meio de
plataformas digitais (Bartholomew et al., 2015; Bartholomew, 2023). Conforme
observado por Raile (2024), a aplicagdo de IA na satide mental ndo s6 amplia o
acesso ao suporte psicologico, mas também reforca a percep¢ao de controle
pessoal, essencial para a manutencdo da esperanca. Assim, a compreensiao
aprofundada da esperanca no contexto das tecnologias emergentes oferece uma
oportunidade valiosa para otimizar intervengdes digitais e potencializar seus
impactos positivos no bem-estar mental.

A pandemia acelerou a adogdo de tecnologias digitais, especialmente na
area da saude mental, onde respostas emocionais como esperanga € medo
desempenharam papéis cruciais (Nehme & George, 2022). A esperanga, em
particular, pode ter sido um fator determinante para a abertura dos individuos a
experimentacdo e aceitacdo de novas solugdes tecnologicas. Individuos
esperancosos tendem a acreditar que as inovagdes podem melhorar sua qualidade
de vida e reduzir os impactos negativos da crise. Essa perspectiva otimista pode
ter facilitado a adogdo acelerada dessas ferramentas, considerando que a literatura
aponta que a esperanga estd intrinsecamente ligada ao bem-estar psicoldgico e a
resiliéncia (Nearchou & Douglas, 2021).

Além disso, a rapida transi¢cdo para os servicos de teleconsulta ilustra
como a esperanca ¢ a necessidade de continuidade dos cuidados de satude
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impulsionaram a aceitacdo dessas tecnologias. A necessidade de distanciamento
social e o fardo esmagador sobre os sistemas de saide provocaram essa mudanga,
forcando tanto os prestadores de cuidados quanto os pacientes a adotarem
solucdes de telessatide. Pesquisas indicam que a aceitacdo da teleconsulta foi
influenciada por fatores como a utilidade percebida e a facilidade de uso, que sdo
componentes centrais do Modelo de Aceitacdo de Tecnologia (TAM) (Park &
Kim, 2023). Além de ampliar o acesso aos cuidados, essa mudanga atenuou
desigualdades sociais significativas, oferecendo alternativas vidveis para
populagdes rurais e economicamente desfavorecidas.

Ademais, Maclnnis & De Mello (2005) exploram o papel da esperanga no
marketing, destacando como esse sentimento pode influenciar expectativas,
julgamentos e escolhas dos consumidores. Eles propdem que a esperanca atue
como um fator moderador, afetando a relagdo entre o envolvimento do
consumidor, suas expectativas e suas decisoes. Essa perspectiva pode ser adaptada
para compreender como a esperanga influencia a aceitagdo de tecnologias na
saude mental, sugerindo que sentimentos positivos podem tornar os individuos
mais receptivos a inovagdes.

Nesse cendrio de crescente aceitacdo tecnologica impulsionada pela
esperanca, as Tecnologias de Informacdo e Comunicagdo (TIC) emergem como
aliadas fundamentais. A utilizagdo dessas tecnologias para a saude ¢ reconhecida
como uma das 4areas de maior crescimento atualmente (World Health
Organization, 2024). Em especial, o Processamento de Linguagem Natural (PNL)
e a Inteligéncia Artificial (IA) tém sido amplamente aplicados em diferentes
contextos de saude, conforme relatado por Wang et al. (2020). Os especialistas
indicam que a saude mental serd um dos setores mais beneficiados por essas
inovagdes, pois a IA possibilita uma maior proximidade entre os servigos
oferecidos e os individuos, tornando o acesso aos cuidados de saide mental mais
eficiente e personalizado (Timakum et al., 2022).

A andlise dos modelos existentes revela que, embora a esperancga seja um
construto promissor para explicar o comportamento humano, sua integracdo em
modelos de aceitacdo de tecnologia, particularmente no ambito do TAM, ainda ¢é
limitada. Ao incorporar a esperanga como um fator central no TAM, este estudo
propde um avanco significativo na compreensdo dos processos de aceitagdo
tecnologica, especialmente no contexto da saude mental. Essa abordagem
inovadora oferece uma perspectiva mais completa sobre os determinantes
emocionais envolvidos na adoc¢ao de novas tecnologias.

2.4
Desenvolvimento das Hipoteses da pesquisa

Para a formulacdo do modelo principal (Figura 4) e o estudo dos efeitos de
fatores externos sobre cada construto do TAM (Davis, 1989; Venkatesh, 2000;
Venkatesh & Davis, 1996), o presente estudo considerou dezenove hipdteses
principais, baseadas no referencial tedrico apresentado, detalhadas a seguir. As
hipdteses que envolvem a Teoria da Esperanca (hipdteses H: até Hs, que estdo
relacionadas aos construtos do TAM, e Hs at¢ H:, que se referem a fatores
externos) investigam os efeitos das dimensdes da esperanga (caminhos, agéncia e
metas), consideradas de forma agregada. No caso das hipdteses H: até Hs, esses
efeitos sdo analisados em relagdo aos construtos do TAM (Utilidade Percebida,
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Facilidade de Uso Percebida, Atitude ¢ Intenc¢dao). Além disso, foram formuladas
trés hipdteses adicionais (Hs até Hr) para investigar o impacto da esperanga sobre
fatores externos ao modelo TAM, especificamente o Ajuste entre Tarefa e
Tecnologia, a Autoeficacia e a Confianga.

Hi: A Esperanga no Aconselhamento tera um efeito direto e positivo sobre
a Facilidade de Uso Percebida da Tecnologia de aconselhamento.

H:: A Esperanca no Aconselhamento terd um efeito direto e positivo sobre
a Utilidade Percebida da Tecnologia de aconselhamento.

Hs: A Esperanga no Aconselhamento tera um efeito direto e positivo sobre
a Atitude em relacdo a Tecnologia de aconselhamento.

H.: A Esperancga no Aconselhamento terd um efeito direto e positivo sobre
a Intenc¢do de utilizar Tecnologia de aconselhamento.

Hs: A Esperanga no Aconselhamento tera um efeito direto e positivo sobre
o Ajuste entre Tarefa e Tecnologia de aconselhamento.

Hs: A Esperanca no Aconselhamento terd um efeito direto e positivo sobre
a Autoeficacia em relagdo ao uso da Tecnologia de aconselhamento.

H+: A Esperanga no Aconselhamento tera um efeito direto e positivo sobre
a Confianga na Tecnologia de aconselhamento.

Com base no estudo de Becker (2016), Dishaw & Strong (1999) e na
literatura sobre Ajuste Tarefa-Tecnologia (TTF), propde-se uma justificativa para
as Hipoteses Hs e Ho. Dishaw & Strong (1999) estabeleceram uma correlagdo
positiva e significativa entre Ajuste Tarefa-Tecnologia e Facilidade de Uso
Percebida (PEOU). Seus resultados indicam que a percepc¢ao de que a tecnologia
se ajusta a tarefa facilita a interagdo do usuario com a tecnologia, tornando-a mais
facil de usar. Essa relagdo foi confirmada por Becker (2016), que também
encontrou um efeito positivo e significativo do Ajuste Tarefa-Tecnologia sobre a
Facilidade de Uso Percebida. A literatura (Venkatesh et al., 2003) também oferece
suporte tedrico para essa relacdo, argumentando que a tecnologia que se ajusta a
tarefa ¢ mais intuitiva e exige menos esfor¢o cognitivo do usudrio. Dessa forma,
temos:

Hs: O Ajuste entre Tarefa de aconselhamento e Tecnologia de inteligéncia
artificial terd um efeito direto e positivo sobre a Facilidade de Uso Percebida no
uso de chatbot.

Hs: O Ajuste entre Tarefa de aconselhamento e Tecnologia de inteligéncia
artificial terd um efeito direto e positivo sobre a Utilidade Percebida no uso de
chatbot.

Com base no estudo de Venkatesh & Davis (1996), Becker (2016) e na
literatura sobre autoeficicia, propde-se uma justificativa para as Hipdteses Hio,
Hu: e Hiz. Venkatesh & Davis (1996) estabeleceram uma correlagdo positiva e
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significativa entre autoeficdcia e Facilidade de Uso Percebida. Seus resultados
indicam que individuos com maior crenca em suas proprias habilidades para usar
tecnologia tendem a perceber sistemas como sendo mais faceis de utilizar, pois se
sentem mais confortaveis e confiantes ao interagir com novas ferramentas
tecnoldgicas. Assim, temos:

Hiw: A Autoeficacia do usudrio de inteligéncia artificial tera um efeito
direto e positivo sobre a Facilidade de Uso Percebida no uso de chatbot para
aconselhamento.

Hu: A Autoeficacia do usudrio de inteligéncia artificial tera um efeito
direto e positivo sobre a Utilidade Percebida do uso de chatbot para
aconselhamento.

Hi2: A Autoeficacia do usudrio de inteligéncia artificial tera um efeito
direto e positivo sobre a Atitude no uso de chatbot para aconselhamento.

Peixoto et al. (2022) indicam que a confianga em uma tecnologia
influencia positivamente a utilidade percebida. Quando os usuarios confiam na
tecnologia, eles tendem a acreditar que ela € util e eficaz para realizar suas tarefas.
Essa relacdo ¢ consistente com a teoria da confianga, que argumenta que a
confianca em um objeto ou sistema leva a percep¢ao de seus beneficios e valor.
Lee (2005) argumenta que a confianca influencia a atitude em relacdo a uma
tecnologia. Quando os usuarios confiam na tecnologia, eles tendem a desenvolver
uma atitude positiva em relagdo a ela. Com base na literatura sobre confianga em
tecnologia, propdem-se as hipoteses His € Hia:

His: A Confianga na inteligéncia artificial terd um efeito direto e positivo
sobre a Utilidade Percebida no uso de chatbot para aconselhamento.

Hi.: A Confianca na inteligéncia artificial terd um efeito direto e positivo
sobre a Atitude no uso de chatbot para aconselhamento.

As hipoteses His até His replicam as relagdes examinadas pelo modelo
TAM de Davis (1989) e confirmada pela teoria do comportamento planejado
(Ajzen, 1991), que argumenta que a atitude ¢ um determinante importante da
inten¢cdo de uso e do uso real da tecnologia. Também foi adicionada a relacao
entre Facilidade de Uso sobre a Utilidade percebida, além da relacdo entre
Utilidade Percebida e Intengdo comportamental, conforme confirmado pela
literatura (Ferreira et al., 2014; Ammenwerth, 2019).

His: A Facilidade de Uso Percebida de chatbot de inteligéncia artificial
tera um efeito direto e positivo sobre a Atitude no uso para aconselhamento.

His: A Facilidade de Uso Percebida de chatbot de inteligéncia artificial
terd um efeito direto e positivo sobre a Utilidade Percebida de seu uso para
aconselhamento.

Hi7: A Utilidade Percebida no uso de chatbot de inteligéncia artificial tera
um efeito direto e positivo sobre a Atitude de seu uso para aconselhamento.
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His: A Utilidade Percebida no uso de chatbot de inteligéncia artificial tera
um efeito direto e positivo sobre a Inteng@o de seu uso para aconselhamento.

His: A Atitude no uso de chatbot de inteligéncia artificial tera um efeito
direto e positivo sobre a Intencao de seu uso para aconselhamento.

25
Modelo Conceitual proposto
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Figura 4: Modelo #1

Quadro 1: Sintese das hipéteses

Sintese das hipéteses

H1 A Esperanca no Aconselhamento tera um efeito direto e positivo sobre a
Facilidade de Uso Percebida da Tecnologia de aconselhamento.

H2 A Esperanca no Aconselhamento tera um efeito direto e positivo sobre a
Utilidade Percebida da Tecnologia de aconselhamento.

H3 A Esperanga no Aconselhamento tera um efeito direto e positivo sobre a
Atitude em relagéo a Tecnologia de aconselhamento.

H4 A Esperanca no Aconselhamento tera um efeito direto e positivo sobre a
Intencéo de utilizar Tecnologia de aconselhamento.

H5 A Esperanga no Aconselhamento tera um efeito direto e positivo sobre o
Ajuste entre Tarefa e Tecnologia de aconselhamento.

H6 A Esperanga no Aconselhamento tera um efeito direto e positivo sobre a
Autoeficacia em relagdo ao uso da Tecnologia de aconselhamento.

H7 A Esperancga no Aconselhamento tera um efeito direto e positivo sobre a
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Confianga na Tecnologia de aconselhamento.

H8

O Ajuste entre Tarefa de aconselhamento e Tecnologia de inteligéncia

artificial tera um efeito direto e positivo sobre a Facilidade de Uso Percebida

no uso de chatbot.

H9

O Ajuste entre Tarefa de aconselhamento e Tecnologia de inteligéncia
artificial tera um efeito direto e positivo sobre a Utilidade Percebida no uso
de chatbot.

H10

A Autoeficacia do usuario de inteligéncia artificial tera um efeito direto e
positivo sobre a Facilidade de Uso Percebida no uso de chatbot para
aconselhamento.

H11

A Autoeficacia do usuario de inteligéncia artificial tera um efeito direto e
positivo sobre a Utilidade Percebida do uso de chatbot para
aconselhamento.

H12

A Autoeficacia do usuario de inteligéncia artificial tera um efeito direto e
positivo sobre a Atitude no uso de chatbot para aconselhamento.

H13

A Confianga na inteligéncia artificial tera um efeito direto e positivo sobre a
Utilidade Percebida no uso de chatbot para aconselhamento.

H14

A Confianga na inteligéncia artificial tera um efeito direto e positivo sobre a
Atitude no uso de chatbot para aconselhamento.

H15

A Facilidade de Uso Percebida de chatbot de inteligéncia artificial tera um
efeito direto e positivo sobre a Atitude no uso para aconselhamento.

H16

A Facilidade de Uso Percebida de chatbot de inteligéncia artificial tera um
efeito direto e positivo sobre a Utilidade Percebida de seu uso para
aconselhamento.

H17

A Utilidade Percebida no uso de chatbot de inteligéncia artificial tera um
efeito direto e positivo sobre a Atitude de seu uso para aconselhamento.

H18

A Utilidade Percebida no uso de chatbot de inteligéncia artificial tera um
efeito direto e positivo sobre a Intengao de seu uso para aconselhamento.

H19

A Atitude no uso de chatbot de inteligéncia artificial tera um efeito direto e
positivo sobre a Intengao de seu uso para aconselhamento.

Fonte: Autoria propria.
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3
Metodologia

Neste capitulo, exploraremos a metodologia da pesquisa, incluindo a
definicdo do tipo de pesquisa, os procedimentos de coleta de dados, a selegcdo da
populagdo, o método de amostragem, os passos para a elaboracdo da pesquisa e os
métodos utilizados na analise dos dados. Também abordaremos as limitagdes
decorrentes da metodologia empregada.

3.1
Selecao da Literatura

A revisdo de literatura foi realizada com o objetivo de identificar os
principais modelos tedricos e as pesquisas mais relevantes para o estudo da
aceitagao de chatbots de A em saude mental. As exploragdes iniciais foram
conduzidas nas bases de dados Scopus e Web of Science, abrangendo o periodo de
2018 a 2024. Durante esse processo, foram também incorporados artigos seminais
relevantes ao tema, mesmo que com datas anteriores ao periodo selecionado.

A selecdo dos artigos foi baseada nas palavras-chave definidas para o
estudo, e na Tabela 1 s3o apresentadas as palavras-chave utilizadas e a quantidade
de artigos encontrados. Além disso, a escolha dos periddicos foi criteriosamente
feita a partir da classificagdo do JCR (Journal Citation Report), com fator de
impacto maior ou igual a 1, e nos periddicos nacionais classificados pelo Qualis
nas categorias Al, A2, Bl e B2.

Tabela 1 — Quantidade de Artigos Selecionados

Fase Palavra-chave Qtd artigos
1 "technology acceptance model" AND 65
"mobile mental health"
2 "technology acceptance model" AND 42
"hope theory"
3 “chatbot” AND “mental health” 191
4 “trust” AND “mental health app” 15
Total 313

Fonte: elaboracao propria

Observou-se um crescimento significativo na quantidade de artigos sobre
mobile mental health (m-mental health) entre 2018 e 2024, um reflexo do impacto
da pandemia de COVID-19. Esses resultados corroboram a premissa de que o
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tema da adog¢do de aplicativos de saude mental para dispositivos modveis ¢
emergente, com lacunas de pesquisa ainda a serem exploradas.

3.2
Tipo de pesquisa

Com o objetivo de realizar o teste das hipdteses formuladas para o estudo
foi realizada uma cross-sectional survey, com uma amostra nao probabilistica da
populagdo de interesse. Muitos dos estudos sobre aceitacdo de tecnologia por
consumidores utilizam esta mesma forma de pesquisa (Becker, 2016; Kim et al.,
2016; Peixoto et al., 2022), com questionarios estruturados sendo apresentados a
consumidores em um Unico momento no tempo.

Kurtz et al. (2015), aplicaram questiondrios somente apos permitir ao
consumidor um breve contato com a tecnologia que sera estudada. Desta forma, o
consumidor teria conhecido a tecnologia em primeira mao e, portanto, estaria
mais apto a formar avaliagdes cognitivas sobre suas funcionalidades, além de ser
capaz de experimentar sentimentos proprios com relacao a tecnologia em questao
€ seu uso, com a inten¢do de avaliar a influéncia do tipo de tarefa, hedonica ou
utilitaria, na atitude e na intencdo de adog¢do do consumidor. Uma vez que ¢é
importante que o consumidor experimente a tecnologia que deve avaliar por meio
de suas respostas ao instrumento de pesquisa, os questionarios foram aplicados
somente apds o consumidor experimentar em primeira mao a nova tecnologia
escolhida como exemplo de inovagdo para o estudo (Mental Health - GPT).

A pesquisa foi realizada por meio de questiondrios auto-administrados
(Gado et al., 2021; Bartholomew et al., 2015). Antes de receber o questionario,
todos os respondentes foram convidados a interagir com a tecnologia com um
roteiro introduzindo a interacdo com a tecnologia escolhida (screemshots da
interacdo também foram disponibilizadas para respondentes que ndo desejassem
interagir com a tecnologia, mas ainda assim gostariam de conhecé-la e
compartilhar suas percepcdes), receberam um /ink e tiveram algumas instrugdes
para experimentar a tecnologia e que depois interagem livremente. A decisao de
utilizar o roteiro teve como objetivo padronizar a experiéncia de interagdo e
garantir um nivel de interagio minimo antes do questiondrio ser auto
administrado.

3.3
Operacionalizagao das variaveis

Para mensurar a esperanga no contexto do aconselhamento por chatbot de
IA, utilizamos a Escala de Esperan¢a na Mudanga por Meio de Aconselhamento
(HCCS), composta por dezenove itens, adaptada de Bartholomew (2023). A
HCCS demonstrou alta consisténcia interna (o = 0,96) no estudo original,
indicando sua confiabilidade para mensurar a esperanca de mudanga no contexto
do aconselhamento psicoterapéutico (Bartholomew, 2023). A adaptagdo
considerou o contexto especifico de aconselhamento automatizado por chatbot de
IA, ajustando os itens para refletir essa realidade.

Para operacionalizar a varidvel de Ajuste Percebido entre Tarefa e
Tecnologia, utilizamos uma escala adaptada de Jarupathirun & Zahedi (2007),
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composta por 8 itens. Essa escala foi originalmente desenvolvida para avaliar a
adequacdo entre tarefas especificas e a tecnologia utilizada, sendo ajustada para
refletir o contexto de uso de chatbots de IA para aconselhamento em saude
mental.

O construto de Confianga foi mensurado com uma escala de 5 itens,
adaptada de Van Velsen et al. (2017). Essa escala, inicialmente desenvolvida para
avaliar a confianga em portais de telemedicina, foi ajustada para capturar a
confianca percebida pelos wusuarios em chatbots de IA voltados para
aconselhamento psicologico.

As escalas adaptadas para medir Utilidade Percebida e Facilidade de Uso
Percebida foram baseadas no trabalho de Huang (2010). A escala de Utilidade
Percebida possui 5 itens, enquanto a de Facilidade de Uso Percebida ¢ composta
por 4 itens. Ambas as escalas foram ajustadas para avaliar a percepcao dos
usuarios sobre a eficacia ¢ a facilidade de utilizagdo dos chatbots de 1A no
contexto da saude mental.

Para mensurar a Atitude dos usudrios em relagcdo ao uso de chatbots para
aconselhamento, utilizamos uma escala de 3 itens, adaptada de Lee (2005). Ja a
Intengdo Comportamental foi avaliada com uma escala de 3 itens, adaptada de
Khalifa & Shen (2008). Essas adaptagdes buscaram capturar de forma precisa a
predisposicdo dos usuarios para adotar aconselhamentos realizados por chatbots
de IA.

A fim de validar as adaptacdes realizadas nas escalas, aplicou-se a técnica
estatistica de Analise Fatorial Confirmatéria (CFA) para garantir sua
confiabilidade e validade. A CFA permitira avaliar se os dados coletados se
ajustam ao modelo tedrico proposto, assegurando que os itens medem
adequadamente os construtos definidos.

O questionario completo ¢ composto por 52 itens (além de 7 perguntas
filtro/demograficas) a serem respondidos em uma escala Likert de 5 pontos,
variando de 1 (discordo totalmente) a 5 (concordo totalmente), conforme
apresentado no Apéndice A. Para mensurar os 8 construtos do modelo e testar as
dezenove hipoteses da pesquisa, o questiondrio foi organizado da seguinte forma:

e Esperanca na Mudanga por Meio de Aconselhamento (19 itens,
adaptada de Bartholomew, 2023);
e Autoeficacia (escala de 5 itens, adaptada de Jarupathirun e Zahedi,
2007);
e Ajuste Percebido entre Tarefa e Tecnologia (8 itens, adaptada de
Jarupathirun & Zahedi, 2007);
Confianca (5 itens, adaptada de Van Velsen et al., 2017);
Utilidade Percebida (5 itens, adaptada de Huang, 2010);
Facilidade de Uso Percebida (4 itens, adaptada de Huang, 2010);
Atitude (3 itens, adaptada de Lee, 2005);
Intengdo Comportamental (3 itens, adaptada de Khalifa & Shen,
2008).
Essa estrutura busca capturar de forma abrangente as percepgdes, atitudes
e intencdes dos usuarios em relacdo ao uso de chatbots de IA para
aconselhamento psicologico, permitindo testar as hipdteses propostas com rigor
metodolégico.
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Definicao operacional das variaveis

O Quadro 2 apresenta a defini¢do detalhada das escalas utilizadas para a
medicao de cada construto, assim como os itens do questionario correspondentes a

cada escala (apéndice A).

Quadro 2 - Escalas e medidas operacionais para cada variavel do instrumento de

esquisa

Construto

Tipo de escala e medidas operacionais

Esperanga no aconselhamento (HOPE)

Escala Likert de 5 pontos, adaptacao para
portugués da escala HCCS de
Bartholomew, 2023.

Apéndice A: Itens 1 a 19 (19 itens).

Ajuste Percebido entre Tarefa e
Tecnologia (TTF)

Escala Likert de 5 pontos, adaptagéo de
Jarupathirun & Zahedi, 2007.

Apéndice A: ltens 20 a 27 (8 itens)

Autoeficacia (SEY)

Escala Likert de 5 pontos, adaptagéo de
Jarupathirun & Zahedi, 2007

Apéndice A: Itens 28 a 32 (5 itens)

Confianga (TRUST)

Escala Likert de 5 pontos, adaptagéo de
Van Velsen et al., 2017.

Apéndice A: Itens 33 a 37 (5 itens).

Utilidade Percebida (PUB)

Escala Likert de 5 pontos, adaptagéo de
Huang, 2010.

Apéndice A: ltens 38 a 42 (5 itens)

Facilidade de Uso Percebida (PEOU)

Escala Likert de 5 pontos, adaptagéo de
adaptada de Huang, 2010.

Apéndice A: ltens 43 a 46 (4 itens)

Atitude (ATT)

Escala Likert de 5 pontos, adaptacéo de
Lee, 2005.

Apéndice A: ltens 47 a 49 (3 itens)

Intencdo Comportamental (BI)

Escala Likert de 5 pontos, adaptagéo de
Khalifa & Shen, 2008.

Apéndice A: Itens 50 a 52 (3 itens)

Fonte: Autoria propria

Varidveis demograficas, como idade e género, t€ém sido associadas a
aceitacdo da tecnologia pelas pessoas (Torous et al., 2020; Zhong et al., 2021,
Park & Kim, 2023), foram utilizadas para caracterizar a amostra.
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3.3.2
Procedimentos de traducao e adaptacao das escalas utilizadas

Com excecdo da escala Esperanga no Aconselhamento (HOPE), todas as
outras escalas utilizadas neste estudo, que foram originalmente elaboradas para a
lingua inglesa, ja haviam sido traduzidas e validadas para o portugués (Peixoto et
al., 2022). Desta forma, para que fosse possivel usar todas essas escalas com
consumidores brasileiros, era necessaria a realizagdo da traducdo e adaptagdo da
escala para a lingua portuguesa. Na etapa inicial da tradugdo, cada um dos itens
originais, de cada escala, foi traduzido independentemente por um tradutor
profissional e revisado por especialista no tema. Uma nova versao da escala foi
adaptada em portugués e foi traduzida para inglé€s por um tradutor profissional e
revisada por especialista no tema. As duas versdes foram comparadas para
verificar se o entendimento de cada item ndo sofreu alteragdo de sentido.

3.3.3
Pré-teste do instrumento de pesquisa

Ap0s constatar que as tradugdes estavam adequadas, os itens traduzidos
foram incorporados ao questionario de pesquisa. Em seguida, o questionario foi
testado em um pequeno grupo da populagdo alvo para verificar se as perguntas
estavam claras e compreensiveis. Os participantes foram orientados a registrar
quaisquer duvidas ou dificuldades que encontrassem ao responder o questionario,
e também foram incentivados a dar sugestdoes para melhorar a apresentacdo e as
instrugdes do questionario.

Os resultados obtidos com esse pré-teste inicial serviram para refinar o
questionario e elaborar uma nova versdo. A versdo inicial contou com a
participagdo de 14 respondentes e a versao final com 8 respondentes, somando 22
respondentes da populacdo de interesse, onde foi verificado se algum ultimo
ajuste era necessario, tanto na traducdo quanto na apresentacao do questionario.
Com os resultados deste segundo pré-teste foi identificado que ndo haveria mais
necessidade de alteracao.

34
Populagao e amostra

A populacao estudada foi a de brasileiros maiores de 18 anos alfabetizados
e que dispunham de acesso a internet.

Foi realizada uma amostragem ndo probabilistica por conveniéncia, uma
vez que nao ¢ possivel conhecer nem conseguir acesso a todos os brasileiros
adultos residentes do Brasil, o que seria necessario para uma sele¢do aleatoria
correta. Hair et al (2019) destacam que, em amostras nao probabilisticas, a chance
de selecdo de um elemento da populacdo ¢ desconhecida. Em amostras por
conveniéncia, a selecdo dos elementos da amostra ¢ feita entre os individuos que
estdo mais disponiveis para participar no estudo e que sejam capazes de fornecer
as informacodes requeridas. Hair et al (2019) recomendam que, para a utilizagao de
modelagem de equagdes estruturais, o nimero de observagdes exceda o niimero
de covaridncias somado ao de variancias da matriz de entrada dos dados,
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calculado por N*(N+1)/2 (com N sendo o numero de variaveis observaveis no
modelo explicativo), ndo devendo ser inferior ao nimero minimo de 200
observagoes.

A amostra final foi composta por 310 respondentes. A maioria (89%)
residia na regido Sudeste do Brasil, o que revela uma concentragdo geografica
significativa. Essa predominancia pode estar associada a rede de contatos da
pesquisadora e aos canais utilizados para divulgacdo do estudo, que refletiram
maior alcance nesta regido. Ainda que a amostragem por conveniéncia seja
apropriada em estudos exploratorios, essa concentracdo regional deve ser
considerada ao interpretar os resultados.

3.5
Coleta de dados

Considerando a relevancia da questdo €tica na pesquisa no contexto
cientifico contemporaneo e de acordo com os principios e valores estabelecidos
no Marco Referencial da PUC-Rio, este projeto de pesquisa serd enviado a
Camara de Etica em Pesquisa, para que a mesma possa avaliar e emitir parecer,
sobre os aspectos €ticos dos projetos de pesquisa. Seguindo os procedimentos de
avaliagdo e acompanhamento de aspectos €ticos dos projetos, foram enviados com
pelo menos 15 dias de antecedéncia da realizacao da coleta de dados: o protocolo
de pesquisa/projeto de pesquisa, com o instrumento a ser usado (questionario -
apéndice B) e o Termo de Consentimento Livre e Esclarecido.

Individuos com idade a partir de 18 anos foram apresentados ao objetivo
do estudo e solicitados a preencher um questionario escrito em portugués. Os
participantes foram informados de que a pesquisa ¢ voluntaria e andnima.

A estrutura do questionario se inicia com duas perguntas acerca da
experiéncia prévia em utilizar ferramentas de inteligéncia artificial (como o
ChatGPT) e cinco sobre experiéncia prévia em acesso a servigos de saude mental,
como terapia e acompanhamento psicoldgico.

Em seguida, usando um smartphone, um computador pessoal (PC) ou um
tablet PC, os participantes foram convidados a participar de uma atividade pratica
(conforme descrito no apéndice A) com objetivo de explorar a interacdo com
tecnologias de inteligéncia artificial (IA), como o ChatGPT, para o apoio a saude
mental.

Para essa atividade, foi escolhida uma versdo especializada, chamada
Mental Health GPT, desenvolvida especificamente para abordar temas
relacionados ao bem-estar emocional e a satide mental de forma acessivel. Esta
ferramenta foi escolhida para a atividade pratica por ser adequada dentro do
contexto da pesquisa, ao reunir caracteristicas que representam avangos nas
tecnologias de IA voltadas a saide mental. Caso o participante ndo se sinta
confortavel em interagir diretamente com o chatbot, foi disponibilizada a
possibilidade de visualizar prints de uma interagao como alternativa.

Para garantir a coleta de dados de forma eficiente e padronizada, foi
solicitado que o participante seguisse um roteiro de perguntas conforme descrito
no anexo A. Ap0s a interacdo com o Mental Health GPT, foram apresentados os
itens dos construtos detalhados na secdo 3.1. Ao final do questionario sete
questdes relativas a variaveis demograficas foram solicitadas.
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3.5.1
Instrumento da coleta de dados

Conforme especificado anteriormente, o instrumento de pesquisa foi
composto por 54 itens, com 19 deles sendo referentes aos dois fatores da Escala
de Esperanca na Mudanga por Aconselhamento adaptado para o aconselhamento
por inteligéncia artificial, 8 para Ajuste entre Tarefa e Tecnologia, 5 para
Confianga e os 15 restantes divididos entre os construtos presentes no TAM. Além
destes itens, ao final do questiondrio, existiam 7 itens para medir varidveis
demogréficas dos respondentes.

Sobre a estrutura do questionario, este se inicia com as perguntas sobre a
experiéncia prévia da pessoa com relacao a tecnologia tecnologia chatbot de 1A e
a terapia. Apos utilizar a nova tecnologia em primeira mao seguem-se os itens
relativos aos construtos Esperanca no Aconselhamento, Confianga, Ajuste entre
Tarefa-Tecnologia, Utilidade Percebida, Facilidade de Uso Percebida. Por fim, sdo
apresentados os itens sobre Atitude com relacdo a adocdo da tecnologia e Intencao
de adogdao da tecnologia, seguidos pelas varidveis demograficas ao final do
questionario.

3.5.2
Escolha da tecnologia

A escolha da tecnologia a ser avaliada pelos consumidores foi uma decisao
crucial para o estudo. E importante frisar que o objetivo deste estudo ¢ avaliar
inovagdes como um todo, € ndo um produto especifico. No entanto, como a
pesquisa esta limitada a experiéncia com um unico produto, a tecnologia escolhida
deveria representar uma novidade para os respondentes, servindo como exemplo
de inovagao.

Foi realizada a escolha do chatbot para aconselhamento chamado Mental
Health GPT (Satde Mental GPT), personalizado por awarestudios.co e disponivel
na GPT Store da empresa OpenAl, como tecnologia a ser avaliada pelos
respondentes. O ChatGPT, chatbot com tecnologia IA — um software programado
para simular a conversa humana — foi disponibilizado ao publico em 30 de
novembro de 2022 no site da OpenAl. No primeiro semestre de 2024, a
plataforma lancou uma loja de versdes personalizadas. A Mental Health GPT ¢
uma das versdes personalizadas disponiveis na loja GPTs, e esta descrita como
“Um companheiro compassivo para suporte a saude mental e exercicios de
atencdo plena.” (tradugdo livre) e, os usudrios podem se inscrever e testa-lo
gratuitamente.

3.5.3
A coleta de dados

Todos os dados da pesquisa foram colhidos por meio de questionario
online. O questionario foi inserido na plataforma Forms (Google) de pesquisas
online, sendo gerados links para acesso via internet. Feito isso, o questionario foi
enviado por meio de /ink disponibilizado via WhatsApp, e-mail, Messenger do
LinkedIn e Direct Message do Instagram para a populagdo de interesse. Todos os
questionarios foram auto administrados e respondidos de forma online.
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O questiondrio foi disponibilizado nos meses de dezembro de 2024 a
fevereiro de 2025. A participacao foi voluntaria e confidencial. Foi enviado aos
participantes um e-mail convite explicando o objetivo da pesquisa, um /ink para o
questionario e instrugdes para o preenchimento. Um texto de apresentagdo foi
utilizado nos convites realizados via mensagens nas plataformas do LinkedIn,
Whatsapp, e-mail e Instagram.

Antes de responderem ao questiondrio, os participantes foram convidados
a interagir com o Mental Health GPT, uma versao personalizada do ChatGPT
voltada a promog¢ao do bem-estar emocional, conforme detalhado no Apéndice B.
O acesso a ferramenta ocorreu por meio de um /ink disponibilizado diretamente na
plataforma de coleta de dados, sendo possivel utilizar dispositivos como
smartphone, tablet ou computador pessoal. Para padronizar a experiéncia entre os
participantes, foi proposto um roteiro estruturado de cinco interagdes com o
chatbot, descrito no Apéndice B, simulando uma conversa com um terapeuta de
abordagem cognitivo-comportamental.

O roteiro teve inicio com o participante solicitando ao chatbot: “Vocé
poderia conversar comigo de forma que eu sinta que estou falando com um
terapeuta cognitivo-comportamental? Gostaria de falar sobre minha ansiedade no
trabalho.” Apds a leitura da resposta do chatbot, o participante seguia com a
segunda interacao: “Me sinto constantemente cobrado, principalmente quando o
final do ano se aproxima.” Em seguida, lia a nova resposta e continuava com:
“Nao sei exatamente quais sdo os pensamentos que tenho quando me sinto
cobrado.”, prosseguindo com a quarta interagdo: “Me sinto enjoado quando tenho
que falar com algum superior.” Por fim, a conversa era encerrada com: “Vou
tentar observar melhor na préxima vez que me sentir assim, e venho te contar.”.

Essa sequéncia foi projetada para garantir uma experiéncia minima
comum de engajamento com a tecnologia e permitir a observacdo de sua
linguagem, abordagem e capacidade de resposta a questdes emocionais. Caso o
participante ndo se sentisse confortavel para interagir diretamente com o chatbot,
foi oferecida a alternativa de visualizar capturas de tela de uma interagao
simulada, garantindo uma compreensdo bdasica da experiéncia. Apenas apos essa
etapa pratica ¢ que os participantes prosseguem para o preenchimento do
questionario principal, composto pelos itens dos construtos investigados na
pesquisa.

3.6
Analise de dados

Os dados resultantes da aplicagdo do instrumento de pesquisa foram
transcritos para processamento estatistico em bases de dados SPSS. Para as
analises estatisticas univariadas ¢ multivariadas dos dados obtidos, foram
utilizados os softwares SPSS (versdao 23) e AMOS (versdo 26).

O primeiro passo da anélise dos dados foi uma andlise descritiva das
variaveis demograficas presentes no questiondrio, como forma de caracterizar a
amostra estudada e eliminar respondentes que nao se encaixassem no perfil
desejado (ndo foram excluidos nenhum respondente neste processo). Foi realizada
também a limpeza dos dados por meio da detec¢do de possiveis valores erroneos
ou ausentes que porventura possam ter ocorrido, ndo foram constatados registros
que possuiam valores ausentes. Desta forma, a base de dados final, com 310
respostas, ndo possuia nenhum valor ausente ou respondente com idade abaixo de
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18 anos.

Os resultados da pesquisa foram transpostos para processamento
estatistico em base SPSS. O uso dos softwares SPSS e AMOS justifica-se pelo
intuito de obter as analises univariadas e multivariadas dos dados obtidos. Foi
efetuada uma limpeza dos dados para verificar a existéncia de possiveis valores
errdneos ou ausentes, que poderiam ter ocorrido durante o preenchimento da
pesquisa. Nao foram encontrados valores errdneos nos itens pertencentes as
escalas de mensuracgao.

3.6.1
Validade e confiabilidade

Para estimar o modelo de mensuracdo e avaliar as propriedades dos
construtos presentes no instrumento de pesquisa — especialmente quanto a
unidimensionalidade, confiabilidade e validade — foi realizada uma analise
fatorial confirmatdria (CFA) com os dados obtidos.

A confiabilidade dos construtos foi avaliada por meio do Alfa de
Cronbach e da Confiabilidade Composta. Valores superiores a 0,8 sao
considerados adequados, enquanto valores acima de 0,7 s3o aceitaveis (Ferreira et
al., 2014).

A validade convergente foi verificada por meio das cargas fatoriais dos
itens e da Variancia Extraida Média (Average Variance Extracted — AVE). De
acordo com Hair et al. (2019), cargas fatoriais superiores a 0,5 e AVE igual ou
superior a 0,5 indicam validade convergente adequada.

A validade discriminante foi avaliada por meio do teste de diferenca do
qui-quadrado (), conforme proposto por Bagozzi & Yi (1988), utilizando a
estimacdo por maxima verossimilhanca (Maximum Likelihood). Esse
procedimento consiste na comparacao entre dois modelos: um no qual os
construtos sdo livremente correlacionados e outro em que a correlacdo entre os
pares de construtos ¢ fixada em 1. Diferencas estatisticamente significativas entre
os valores de y* dos modelos indicam que os construtos sdo discriminantes entre
si, evidenciando validade discriminante.

Esses critérios foram seguidos conforme recomendado por Ferreira et al.
(2014), Matthes & Ball (2019) e Hair et al. (2019), garantindo a consisténcia e a
validade das medidas utilizadas no estudo.

3.6.2
Andlises Estatisticas

A andlise das dezenove hipoteses deste estudo foi realizada por meio da
modelagem de equagdes estruturais (SEM), utilizando o software AMOS 26.0.
Essa abordagem foi escolhida por permitir a estimativa simultanea das relagdes
entre multiplas variaveis independentes e dependentes, sendo apropriada para
investigar as questdes propostas. Além disso, a SEM possibilita testar as
propriedades de mensuragdo dos construtos latentes representados pelas varidveis
observaveis no modelo, conforme recomendado por Hair et al. (2019).

Para operacionalizar o modelo conceitual e examinar as relagdes entre os
construtos, seguiu-se a abordagem de dois estdgios. No primeiro, realizou-se uma
Analise Fatorial Confirmatoria (CFA) para verificar se cada escala utilizada media
exclusivamente o construto ao qual estava associada. Durante essa etapa, o
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modelo foi refinado com a remocdo de itens que apresentavam baixa
confiabilidade ou elevados cross-loadings entre construtos. Como resultado, dos
52 itens iniciais, 49 foram mantidos na versao final do modelo. Com o modelo de
mensuracao ajustado, procedeu-se a estimativa do modelo de equagdes estruturais
para testar as hipdteses da pesquisa.

A avaliacao do ajuste dos modelos de CFA e SEM considerou os indices
Tucker-Lewis Index (TLI), Comparative Fit Index (CFI), Root Mean Squared
Error of Approximation (RMSEA) e a estatistica qui-quadrado com seus
respectivos graus de liberdade. Com excegdo da estatistica qui-quadrada, todos
esses indices sdo relativamente independentes do tamanho da amostra, variando
de 0 a 1, o que facilita a interpretagdo. A estimagdo dos parametros foi realizada
pelo método de Maxima Verossimilhanga (ML), que se mostra apropriado para a
amostra utilizada.

Com relagdo ao tamanho da amostra, o estudo contou com 300
respondentes, quantidade considerada adequada para a modelagem de equagdes
estruturais com base nas diretrizes de Hair et al. (2019). Esses autores
recomendam amostras minimas de 150 respondentes para modelos com até sete
construtos e comunalidades modestas, sendo que amostras com 300 respondentes
sdo indicadas quando h4 a possibilidade de comunalidades mais baixas ou
construtos sub identificados. No presente estudo, o modelo possui sete construtos,
cada um com pelo menos trés indicadores, o que reforca a adequacao do tamanho
da amostra. Além disso, apesar da violagdo da premissa de normalidade
multivariada dos dados, o método de Maxima Verossimilhanga (ML) foi mantido
como técnica de estimacao devido a robustez que apresenta nessas condicoes.

Dessa forma, considera-se que a amostra utilizada ¢ suficiente para
garantir a estabilidade das estimativas e a robustez da analise, assegurando a
confiabilidade dos resultados obtidos com a modelagem de equacdes estruturais.
A utilizagdo de SEM permitiu avaliar de forma integrada os efeitos dos construtos
do modelo proposto, minimizando possiveis distor¢des que poderiam surgir na
analise separada das varidveis. Assim, a escolha dessa técnica se mostra
justificada frente aos objetivos da pesquisa e as caracteristicas dos dados
coletados.

3.6.3
Limitagées do método

3.6.3.1
Limitagoes relacionadas ao critério de amostragem

A delimitagcdo do universo amostral e a utilizacdo de uma amostragem por
conveniéncia, restrita a adultos brasileiros alfabetizados com acesso a internet,
comprometem a representatividade dos resultados, mesmo que a populagdo de
interesse tenha sido definida como adultos com essas caracteristicas. Além disso,
pode haver um viés de locus, decorrente do fato de todos os respondentes estarem
inseridos no mesmo contexto nacional (Brasil).

No entanto, como o proposito principal desta pesquisa € testar a estrutura
de relagdes proposta entre as varidveis — € nao necessariamente garantir a
validade externa dos resultados — a representatividade da amostra ndo constitui
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uma limitacdo critica. Em estudos que buscam compreender as relagdes entre
construtos, ¢ até desejavel que a amostra seja relativamente homogénea, evitando
efeitos moderadores inesperados que poderiam dificultar a interpretagdo dos
resultados. Essa foi, inclusive, a principal razdo para a decisao de coletar dados
apenas de adultos brasileiros alfabetizados com acesso a internet. Ademais, ¢é
importante considerar a possibilidade de viés de autosselecdo. Individuos mais
familiarizados com tecnologia, mais interessados em saude mental ou mais
disponiveis para responder a questionarios online podem ter sido
desproporcionalmente representados na amostra. Esse tipo de viés compromete a
diversidade do perfil de respondentes, influenciando a composi¢do da amostra e
limitando a extrapolacdo dos resultados para o conjunto mais amplo da populacao
adulta brasileira com acesso a internet.

Além disso, observou-se uma concentragdo geografica relevante: 89% dos
participantes pertencem a regido Sudeste do Brasil, o que pode indicar um viés
regional. Essa delimitacdo reduz a diversidade sociocultural e econdémica da
amostra, limitando a generalizacdo dos achados para outras regides do pais.
Apesar disso, em pesquisas que visam testar modelos tedricos, como € o caso da
presente investigacdo, a homogeneidade relativa da amostra pode contribuir para
reduzir ruidos e variagdes contextuais que dificultariam a identifica¢do dos efeitos
principais entre os construtos analisados.

3.6.3.2.
Limitagcoes decorrentes da coleta de dados

Uma limitagdo importante dos procedimentos de coleta de dados adotados
neste estudo foi o tempo restrito disponivel para que os participantes pudessem
avaliar a tecnologia apresentada. Devido as limitagdes da versdo de teste do
Mental Health GPT, os respondentes foram orientados a seguir um roteiro
especifico, o que reduziu o tempo de uso da tecnologia para cerca de trés minutos
por participante. Embora esse periodo possa ser considerado adequado para um
primeiro contato e para explorar funcionalidades bdsicas, acredita-se que uma
avaliacdo mais profunda — tanto cognitiva quanto emocional — poderia ter sido
alcancada caso os participantes tivessem mais tempo para experimentar a
tecnologia, especialmente em uma versao paga sem restri¢oes.

Ainda que o roteiro de interacdo tenha buscado garantir uma experiéncia
minima comum, a limitagcdo temporal — com interacdes que duravam, em média,
cerca de trés minutos — restringe a imersdo dos participantes na experiéncia com
a tecnologia. Tal restri¢do reduz a oportunidade de desenvolver impressdes mais
profundas ou de identificar nuances do funcionamento do chatbot, como suas
limitagdes e consisténcia ao longo de interacdes prolongadas. Em consequéncia, a
avaliagdo feita pelos respondentes pode ter se baseado mais em percepgdes
iniciais € menos em aspectos funcionais de longo prazo.

Além disso, o questiondrio foi aplicado online, sem interagdo direta com o
pesquisador, o que pode ter limitado a compreensao de algumas questdes por parte
dos respondentes. Essa limita¢do envolve a impossibilidade de esclarecer dividas
pontuais durante o preenchimento, o que pode ter influenciado as respostas. Outro
ponto a ser considerado ¢ que ndo hd como garantir que o questiondrio tenha sido
respondido de forma totalmente independente, sem ajuda de terceiros.
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O tipo de amostragem adotado representa outra limitacdo metodologica
significativa. Foi utilizada uma amostragem nao probabilistica por conveniéncia,
0 que restringe a possibilidade de generalizar os resultados para a populacdo mais
ampla. Embora essa técnica seja comumente utilizada em pesquisas exploratorias
e com foco em testar relacdes propostas entre varidveis, a auséncia de
aleatoriedade limita a validade externa dos resultados.

Este estudo utilizou a modelagem de equagdes estruturais (SEM) com o
software AMOS 26 para testar as hipoteses propostas, o que se mostra apropriado
para avaliar simultaneamente as relagcdes entre multiplas varidveis independentes
e dependentes (Ferreira et al., 2014). A SEM permitiu uma analise integrada dos
efeitos de todos os construtos no modelo, minimizando possiveis discrepancias
nas relacdes observadas caso as varidveis fossem analisadas isoladamente (Hair et
al., 2019). Contudo, a auséncia de normalidade multivariada nos dados, associada
ao uso da técnica de méaxima verossimilhanca (ML), pode ser considerada uma
limitacdo, embora a amostra de 310 respondentes seja adequada para modelos
com at¢ sete construtos, conforme sugerido por Hair et al. (2019).

Além disso, a natureza transversal do estudo constitui uma limitagao
importante. O fato de os dados terem sido coletados em um unico momento
impede a andlise do uso continuo da inteligéncia artificial para a saide mental ao
longo do tempo, bem como a exploragdo de fatores que poderiam influenciar essa
continuidade. A revisao de literatura de Saad et al. (2021) revela altas taxas de
abandono entre usudrios de tecnologias para satde mental, indicando que as
intengdes declaradas nem sempre se traduzem em uso continuo. Assim, futuras
pesquisas poderiam empregar um desenho longitudinal para investigar essas
questdes com maior profundidade. Por fim, vale ressaltar o possivel impacto do
contexto pods-pandémico sobre a percepcdo dos respondentes em relagdo a
tecnologia de saude mental. A pandemia da COVID-19 provocou mudancas
significativas nos habitos e nas atitudes em relagdo ao cuidado psicologico, com
um aumento expressivo na procura por alternativas digitais. Esse contexto pode
ter intensificado a abertura para experimentar tecnologias como o Mental Health
GPT, influenciando avaliacdes mais favoraveis do que aquelas observadas em
periodos de normalidade. Futuros estudos devem considerar esse aspecto ao
interpretar os achados e buscar replicacdes em contextos menos impactados por
crises sanitarias ou emergenciais.

O foco deste estudo em um chat de satide mental especifico justifica-se
pelo rapido crescimento e aceitagdo dessas tecnologias, que diferem
significativamente de outras formas de intervengdes digitais, como a
telepsiquiatria, terapia online, realidade virtual e terapias assistidas. Ao aplicar o
TAM e incluir variaveis externas como esperanga, confianga e ajuste entre tarefa e
tecnologia, buscou-se compreender os fatores que influenciam a adogdo dessas
tecnologias.

Em sintese, as limitacdes apontadas destacam aspectos importantes para
serem abordados em estudos futuros, permitindo avangos na compreensdo da
aceitagdo e uso continuo de tecnologias de inteligéncia artificial aplicadas a satde
mental.
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4
Modelagem e analise dos dados

Neste capitulo, sdo avaliadas as propriedades estatisticas e psicométricas
da amostra coletada, ajustados os modelos de mensuracao e estrutural propostos e
testadas as hipoteses da pesquisa.

4.1
Caracterizagao da Amostra

O instrumento de pesquisa (Apéndice A) foi distribuido para 310
brasileiros ao longo de 4 meses de coleta de dados (14 de dezembro de 2024 ¢ 24
de marco de 2025). A participagao foi voluntaria e confidencial, com nenhum dos
respondentes tendo visto utilizado a tecnologia avaliada previamente. De fato,
muitos dos participantes da pesquisa nem estavam cientes que a tecnologia de
chatbot personalizada para saude mental (baseado em IA) existia, se mostrando
genuinamente surpresos quando a tecnologia lhes foi apresentada.

A Tabela 2 ilustra as caracteristicas da amostra final por meio de algumas
estatisticas descritivas. Do total de 310 participantes, 159 eram mulher cisgénero
(51%), 144 homens cisgénero (46%), 2 homens transgénero (1%), 3 pessoas
ndo-bindrias (1%) e 2 pessoas marcaram a opg¢ao “outros” (1%). Em relagdo a
distribuicdo geografica, o questionario contou com respondentes de 48 cidades de
15 estados brasileiros, a grande maioria dos respondentes (89%) era formada por
residentes da regido sudeste. No que diz respeito a renda familiar média, foi
utilizado como métrica o salario minimo brasileiro, equivalente a R$1412,00 em
2024 e R$1518,00 em 2025. A maioria dos participantes (38%) indicaram renda
familiar mensal superior a dez salarios minimos, com outros 28% afirmando renda
familiar entre cinco e dez salarios minimos e outros 25% afirmando ter renda
familiar entre 2 e 5 saldrios minimos. Somente 9% dos respondentes indicaram
renda familiar inferior a dois salarios minimos. Em termos de idade, a média de
idade observada foi de 40 anos, com desvio padrao de 13.
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Tabela 2: Caracteristicas da amostra

Caracteristica Porcentagem de todos os
respondentes (n)

Género
e Mulher cisgénero 51% (n=159)
e Homem cisgénero 46% (n=144)
e Homem transgénero 1% (n=2)
e Nao binario 1% (n=3)
e Outros 1% (n=2)

Renda familiar média

e Superior a 10 salarios minimos 38% (n=119)

e Entre 5 e 10 salarios minimos 28% (n=87)

e Entre 2 e 5 salarios minimos 25% (n=77)

e Inferior a 2 salarios minimos 9% (n=27)
Idade

e Média 40

e Desvio padrao 13

e Mediana 37

e Minimo 19

e Maximo 74

Fonte: Autoria propria

A seguir apresentam-se estatisticas descritivas do uso de inteligéncia
artificial em formato de chatbot pelas pessoas da amostra. Em relagdo a
experiéncia anterior com chatbot de Inteligéncia Artificial, 89% afirmaram ja ter
tido algum tipo de interagcdo e 11% nunca haviam interagido com um chatbot que
utiliza IA. Aos 276 respondentes que afirmaram ter tido algum tipo de experiéncia
prévia de uso do chatbot por 1A, foi questionada a frequéncia desse uso, nesse
caso, 23% afirmou utilizar raramente, 14% afirmou utilizar mensalmente, 28%
afirmou utilizar semanalmente e apenas 35% afirmou utilizar o chatbot por 1A
diariamente.

No que se refere ao acesso a servigos de saude mental, 75% dos
respondentes afirmou ja ter realizado algum tipo de terapia ou acompanhamento
psicologico e 25% afirmou nunca ter consumido servigcos de saude mental desta
natureza. Dos 233 respondentes que ja tiveram algum tipo de acompanhamento
terapéutico ou psicologico, 43% afirmou ndo estar em tratamento atualmente e
32% estdo em acompanhamento atualmente e estdo satisfeitos com o tratamento.
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4.2
Analises e resultados

4.2.1
Analise da Variancia Comum do Método

De acordo com Podsakoff et al. (2003), varidncia comum do método
(CMV) ¢ a variancia que esta associada ao método de mensuragdo, € nao aos
construtos que as medidas representam. Para os autores, pesquisas nas quais os
dados, tanto para a variavel preditora quanto para a variavel dependente, sdo
obtidos da mesma pessoa, no mesmo contexto de mensuragdo, utilizando o
mesmo contexto de itens e caracteristicas similares nos itens, estariam suscetiveis
ocorréncia da CMV, o que poderia ocasionar erros sistematicos de mensuragao,
inflacionando ou reduzindo as rela¢des observadas entre os construtos.

Portanto, o teste de um-fator ou fator Unico de Harman (Podsakoff &
Organ, 1986) foi utilizado, com o proposito de examinar até que ponto esse viés
estava presente nos dados coletados no presente estudo. Os resultados da anélise
de componentes principais indicaram que nenhum dos fatores representava quase
toda a variagdo (o fator que explicava mais conseguiu capturar apenas 56,48% da
variacao total).

Além disso, também foi utilizado o método do fator latente comum
(Common Latent Factor Method), conforme descrito por Podsakoff et al. (2003)
para avaliar a ocorréncia de CMV. Os resultados mostraram que, ao incluir no
modelo uma variavel latente refletindo o método comum, a varidncia
correspondente a varidvel latente do método comum foi apenas 12,72% da
variancia total.

Conclui-se entdo, conforme descrito por Podsakoff e Organ (1986) e
Podsakoff et al. (2003), que ndo existem evidéncias de problemas relacionados a
Variancia Comum do Método para o presente estudo.

422
Avaliacao do modelo de mensuragao

O modelo de mensuragao estabelece as conexdes entre as variaveis
observaveis e os construtos latentes, possibilitando a analise do grau de associacao
de cada item medido com um fator especifico. Para avaliar a validade,
unidimensionalidade e confiabilidade das escalas adotadas, foi conduzida uma
analise fatorial confirmatéria (CFA).

O modelo de mensuracao define as relagdes entre as varidveis observadas
e os construtos latentes ndo observados, permitindo a avaliagdo de quanto cada
item medido se relaciona com cada fator em particular. Foi feita uma analise
fatorial confirmatéria (CFA) para verificar a unidimensionalidade e a
confiabilidade das escalas empregadas no modelo de mensuragdo, assim como
para avaliar a validade dos construtos (Ferreira et al., 2014). Recomenda-se a
utilizacdo dessa técnica estatistica no estudo das interrelagdes entre um grupo de
variaveis, como ¢ o caso do modelo proposto nesta pesquisa.

O modelo inicial testado, com todos os 52 indicadores medidos no
instrumento de pesquisa, ndo apresentou bons indices de ajuste, com um RMSEA
(mean-squared error of approximation) de 0,077 (com C.I. de 0,074 até 0,080),
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um CFI (comparative fit index) de 0,845, um IFI (incremental fit index) de 0,846,
um TLI (Tucker-Lewis index) de 0,835 e um valor significativo para indice
qui-quadrado (x = 3548,471, d.f. 1246, p < 0,001, x*/d.f. = 2,848).

De acordo com esses resultados, o modelo foi ajustado e refinado com a
eliminagdo de itens de algumas escalas que ndo estavam se encaixando com a
estrutura de construtos proposta. Apds varias iteragdes refinando o modelo
restaram 49 indicadores no modelo de mensuragdo final, do total de 52 itens
iniciais que formavam as escalas utilizadas no estudo. Foram eliminados
indicadores de duas escalas utilizadas, Confianca e Esperanga no
Aconselhamento, as demais escalas permaneceram com todos os itens. Os itens
eliminados foram: o item 18 da escala de Esperanca no aconselhamento, e os itens
3 ¢ 5 da escala de Confianga.

O modelo de mensuragdo final, com 49 indicadores, apresentou bons
indices de ajuste (RMSEA = 0,063 com C.I. de 0,060 at¢ 0,067, CFI = 0,909; IFI
= 0,910; TLI = 0,901; x2 = 2415,962, d.f. = 1082, p < 0,001, x¥d.f. = 2,233),
representando uma melhora significativa em relacdo ao modelo inicial. Quando
avaliados em conjunto, esses indices finais sugerem um ajuste satisfatorio dos
dados para o modelo proposto.

4.2.3
Validade e Confiabilidade dos Construtos

De acordo com Hair et al. (2019), a validade de um construto ¢ composta
por quatro elementos: validade convergente, validade discriminante, validade de
face e validade nomoldgica. No caso da validade de face, que se refere a coeréncia
entre o conteudo dos itens e o construto que eles pretendem medir, seu
asseguramento foi realizado durante a elaboragdo do instrumento de pesquisa.
Esse processo envolveu a selecdo de escalas ja estabelecidas na literatura, uma
tradugdo criteriosa para o portugués, a analise dos itens por especialistas em
comportamento do consumidor e a realizagdo de pré-testes com pequenas
amostras da populagdo-alvo.

A significancia estatistica foi universalmente observada nas correlagdes
apresentadas na Tabela 3, com associagdes positivas em consonancia com o
referencial tedrico (Hair et al., 2019) fornecem evidéncias que sustentam a
validade nomologica dos construtos empregados. A dire¢do esperada das relagdes,
conforme a teoria, ¢ amplamente confirmada pelos resultados, o que permite
inferir que os construtos se inter-relacionam de maneira coerente com o modelo
teorico subjacente. Portanto, considerando a consisténcia geral dos padroes de
correlagdo com as expectativas teoricas, pode-se argumentar que os construtos
demonstram validade nomologica.
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Tabela 3: Correlacdes

HOPE | TRUST | TTF SEY BI ATT PEOU | PUB

HOPE 1 0,915* 0,914* | 0,793* | 0,777* | 0,863* | 0,800 [ 0,919*
TRUST | 0,915 |1 0,965* | 0,971* | 0,829* | 0,958* | 0,902* [ 0,910*
TTF 0,914* | 0,965* 1 0,831* | 0,795* | 0,917* | 0,963* | 0,909*
SEY 0,793* |0,971* 0,831* | 1 0,697* | 0,811* | 0,862* | 0,789*
BI 0,777* | 0,829* 0,795* | 0,697* 1 0,817* | 0,690* | 0,806*
ATT 0,863* | 0,958* 0,917* | 0,811* 0,817* | 1 0,885* | 0,905*
PEOU 0,800* | 0,902* 0,963* | 0,862* | 0,690* | 0,885* | 1 0,866*
PUB 0,919* | 0,910* 0,909* | 0,789* [ 0,806* [ 0,905* | 0,866* | 1

Fonte: Autoria propria

*valor-p<0,001.

Onde:

HOPE = Esperanga na mudancga por aconselhamento
TRUST = Confiancga

TTF = Ajuste entre tarefa e tecnologia
SEY = Autoeficacia

Bl = Intencdo comportamental

ATT = Atitude

PEOU = Facilidade de uso percebida
PUB = Utilidade percebida

Com relacdo a consisténcia interna e confiabilidade das escalas utilizadas,
a Tabela 4 lista as confiabilidades compostas para cada construto. A
confiabilidade composta (CR) ¢ um indicador da validade convergente e reflete a
consisténcia interna dos indicadores de um construto (Hair et al., 2019). Conforme
proposto por Hair et al. (2019), a confiabilidade composta ¢ calculada a partir da
soma ao quadrado das cargas fatoriais (A1) de cada construto e da soma dos termos
de variancia do erro (gi) para um construto. A regra pratica para a estimativa de
confiabilidade, seja ela qual for, é que valores iguais ou superiores a 0,7 sugerem
boa confiabilidade. Uma confiabilidade entre 0,6 e 0,7 pode ser aceitavel, desde
que outros indicadores da validade do construto do modelo sejam bons. Uma alta
confiabilidade do construto indica que existe consisténcia interna, significando
que as medidas representam consistentemente o mesmo construto latente.
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Tabela 4: Confiabilidade composta e varidncia extraida média

Escala Confiabilidade Variancia Extraida
composta (CR) Média (AVE)
Esperanca no aconselhamento | 0,961 0,584
Ajuste Tarefa-Tecnologia 0,932 0,634
Autoeficacia 0,868 0,570
Confianca 0,824 0,610
Utilidade percebida 0,918 0,691
Facilidade de uso percebida 0,811 0,522
Atitude 0,803 0,581
Intengdo comportamental 0,952 0,868

Fonte: Autoria propria

Conforme pode ser observado na Tabela 4, todas as escalas utilizadas nesta
pesquisa apresentam valores de Confiabilidade Composta (CR) acima de 0,7,
atendendo ao critério de boa confiabilidade estabelecido por Hair et al. (2019).
Esses resultados demonstram que os indicadores de cada construto exibem uma
forte consisténcia interna.

No que diz respeito a validade convergente, foi calculada a variancia
extraida média (Average Variance Extracted - AVE) para cada construto. Os
resultados sdo apresentados na tabela 4. A validade convergente, um indicador da
adequagdo do modelo de mensuracdo, pode ser avaliada por meio da Variancia
Extraida Média (AVE) (Hair et al., 2019). A AVE representa a variancia média
nos indicadores que ¢ explicada pelo construto latente ao qual eles estdo
relacionados, sendo calculada como a média do quadrado das cargas fatoriais
padronizadas para os itens de um construto (Hair et al., 2019). Segundo Hair et al.
(2019), um valor de AVE igual ou superior a 0,50 ¢ considerado um indicativo de
validade convergente adequada, sugerindo que a variancia explicada pelo
construto € maior do que o erro residual nos itens.

Conforme apresentado na Tabela 4, os valores de Varidncia Extraida
Média (AVE) para todos os construtos analisados nesta pesquisa situam-se entre
0,517 e 0,868, estando todos acima do limiar de 0,50 recomendado por Hair et al.
(2019). Esses resultados fornecem evidéncias de validade convergente para as
escalas utilizadas, indicando que os indicadores de cada construto convergem para
medir o mesmo conceito latente.

Na andlise do modelo de mensuracdo, as cargas fatoriais padronizadas
foram examinadas para avaliar a relagdo entre cada indicador (variavel
observavel) e seu respectivo construto latente, juntamente com sua significancia
estatistica (Hair et al., 2019). Segundo Hair et al. (2019), a magnitude das cargas
fatoriais é um aspecto crucial, pois cargas elevadas em um fator sugerem que os
indicadores convergem para um ponto comum, representando o construto latente.
Como critério minimo, todas as cargas fatoriais devem ser estatisticamente
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significativas. Adicionalmente, Hair et al. (2019) propdoem que cargas fatoriais
padronizadas de 0,5 ou superiores sao consideradas uma boa pratica, sendo ideal
que alcancem 0,7 ou mais, indicando forte validade convergente. A Tabela 5
apresenta as cargas fatoriais padronizadas e suas respectivas significancias para
cada indicador incluido no modelo de mensuragao estimado.

Tabela 5: Cargas fatoriais padronizadas
Construto/Indicador Carga Fatorial | p-value
Padronizada

Esperanga no aconselhamento (HOPE)
e HOPE1 0,784 <0.001
e HOPE2 0,785 <0.001
e HOPE3 0,786 <0.001
e HOPE4 0,808 <0.001
e HOPE5 0,747 <0.001
e HOPE6 0,839 <0.001
e HOPE7 0,767 <0.001
e HOPES 0,828 <0.001
e HOPE9 0,762 <0.001
e HOPE10 0,754 <0.001
e HOPE11 0,811 <0.001
e HOPE12 0,852 <0.001
e HOPE13 0,847 <0.001
e HOPE14 0,847 <0.001
e HOPE15 0,610 <0.001
e HOPE16 0,726 <0.001
e HOPE17 0,594 <0.001
e HOPE19 0,501 <0.001

Ajuste percebido entre tarefa e tecnologia (TTF)
e TTF1 0,844 <0.001
e TTF2 0,844 <0.001
e TTF3 0,775 <0.001
e TTF4 0,761 <0.001
e TTF5 0,735 <0.001




e TTF6 0,763 <0.001
e TTF7 0,755 <0.001
e TTF8 0,878 <0.001
Autoeficacia (SEY)
e SEY1 0,727 <0.001
e SEY2 0,687 <0.001
e SEY3 0,818 <0.001
e SEY4 0,847 <0.001
e SEY5 0,680 <0.001
Confianga (TRUST)
e TRUST1 0,833 <0.001
e TRUST2 0,724 <0.001
e TRUST4 0,782 <0.001
Utilidade percebida (PUB)
e PUB1 0,825 <0.001
e PUB2 0,870 <0.001
e PUB3 0,717 <0.001
e PUB4 0,872 <0.001
e PUB5 0,862 <0.001
Facilidade de uso percebida (PEOU)
e PEOU1 0,641 <0.001
e PEOU2 0,643 <0.001
e PEOU3 0,710 <0.001
e PEOU4 0,873 <0.001
Atitude (ATT)
o ATT1 0,905 <0.001
o ATT2 0,706 <0.001
o ATT3 0,652 <0.001
Intengdo comportamental (BI)
e Bl1 0,932 <0.001
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e BI2 0,930 <0.001

e BI3 0,933 <0.001

Fonte: Autoria propria
Onde:

HOPE = Esperanga no aconselhamento
SEY = Autoeficacia

TRUST= Confianga

TTF = Ajuste entre tarefa e tecnologia
Bl = Intengdo comportamental

ATT = Atitude

PEOU = Facilidade de uso percebida
PUB = Utilidade percebida

Analisando as cargas fatoriais padronizadas apresentadas na Tabela 5,
observa-se que todos os indicadores demonstram cargas significativas e na dire¢ao
esperada. Ao avaliar a magnitude dessas cargas, verifica-se que a maioria dos
parametros excede o valor de 0,70, considerado um indicativo de forte validade
convergente (Hair et al., 2019). Contudo, alguns indicadores apresentam cargas
entre 0,50 ¢ 0,70, como HOPE15 (0,610), HOPE17 (0,594), HOPEI19 (0,501),
SEY2 (0,687), SEYS (0,680), PEOU1 (0,641), PEOU2 (0,643) E ATT3 (0,652).
Apesar disso, considerando que todas as cargas fatoriais sdo estatisticamente
significativas com magnitude considerada boa (acima de 0,50, conforme Hair et
al., 2019), pode-se considerar que os construtos apresentam unidimensionalidade
e validade convergente adequadas.

Para a avaliagdo da validade discriminante, os itens devem se relacionar
mais fortemente com os construtos aos quais deveriam se referir do que com
outros construtos presentes no modelo, com a variancia compartilhada entre os
itens de cada construto devendo ser maior do que a varidncia compartilhada entre
o construto e os demais. A validade discriminante, a quarta analise de validade
proposta por Hair et al. (2019), examina o grau em que um construto se diferencia
de outros construtos no modelo.

A validade discriminante foi inicialmente avaliada por meio da razao da
média das correlagdes heterotrait-monotrait (HTMT), conforme proposto por
Henseler et al. (2015). Valores de HTMT superiores a 0,90 sdo considerados
indicativos de possivel auséncia de validade discriminante. Conforme apresentado
na Tabela 6, foram observados valores elevados de HTMT entre diversos pares de
construtos, tais como TTF<TRUST (0,96), HOPE—TRUST (0,93),
HOPE-TTF (0,91) e TRUST«ATT (0,91).
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Tabela 6: Matriz de validade discriminante (HTMT

SEY TRUST | PUB PEOU [ ATT Bl

0,75 0,93 0,91 0,72 0,82 0,77

0,91 0,96 0,91 0,76 0,88 0,77

SEY 0,75 0,77

TRUST | 0,93 0,96

PUB 0,91 0,91

PEOU [ 0,72 0,76

ATT 0,82 0,88

Bl 0,77 0,77

Fonte: Autoria prépria

Em fun¢dao desses indicios, foi conduzido o teste de diferenca do
qui-quadrado proposto por Bagozzi & Yi (1988), comparando o modelo irrestrito
com modelos nos quais as correlagdes entre esses pares foram fixadas em 1. Os
resultados indicaram diferencas de qui-quadrado estatisticamente significativas (p
< 0,001) em todos os casos avaliados, com variacdes entre 21,685 e 28,501
(Tabela 7). Esses achados reforcam a distingdo empirica entre os construtos,
confirmando a validade discriminante, ainda que os valores de HTMT tivessem
inicialmente sugerido o contrario.

Tabela 7: Teste de diferenca do qui-quadrado
Par de construtos x> restrito | Diferenga | p-valor Significancia
(aproximado)
HOPE <> TTF 2387,589 | 28,373 p <0,001 otk
HOPE <-> TRUST | 2387,616 | 28,346 p <0,001 ok
HOPE <-> PUB 2387,461 | 28,501 p <0,001 otk
TTF <> TRUST 2390,416 | 25,546 p <0,001 otk
TTF <->PUB 2389,692 26,270 p <0,001 ok
ATT <> TRUST 2394,277 |21,685 p <0,001 ok

Fonte: Autoria prépria

4.2.4
Analise do Modelo Estrutural

A modelagem de equagdes estruturais (SEM) foi empregada para testar o
modelo proposto e as hipdteses da pesquisa, utilizando o software AMOS 26. Na
abordagem SEM, a significancia dos coeficientes estimados para as relagdes
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estabelecidas no modelo determina se cada hipdtese sobre a relacdo entre os
construtos ¢ confirmada ou nao.

Esse processo inicia-se com a modelagem da estrutura tedrica e a
avaliacdo de sua adequagdo por meio dos indices de ajuste relevantes. Em
seguida, o ajuste do modelo proposto ¢ confrontado com o de modelos rivais,
possibilitando uma analise da forca e da relevancia das diferentes relagdes entre os
construtos. A analise do modelo estrutural foi conduzida apds as modificagdes
sugeridas no modelo de mensuragao inicial, utilizando, portanto, os indicadores e
construtos do modelo de mensuragao final previamente apresentado.

4241
Normalidade dos Dados

Uma premissa importante para a elaboracdo de modelos de equagdes
estruturais por meio de estimacdo por Maxima Verossimilhanca (ML) € que os
dados apresentem uma distribuicdo multivariada normal. Embora a estimagao via
ML seja considerada robusta a pequenas violacdes dessa premissa (Hair et al.,
2019), ¢ importante avaliar a normalidade dos dados. Particularmente relevante
para SEM ¢ a curtose multivariada, que se refere ao grau de achatamento ou pico
da distribui¢do multivariada em compara¢do com uma distribuicdo normal (Hair
et al., 2019). Valores positivos indicam uma distribui¢do mais pontiaguda,
enquanto valores negativos sugerem uma distribuicdo mais achatada (Hair et al.,
2019).

Antes da analise dos resultados, foi avaliada a normalidade multivariada
dos dados. Inicialmente, examinou-se a curtose univariada para cada indicador
(Tabela 7). Os valores de curtose univariada para todos os 49 itens utilizados no
modelo foram inferiores a -0,402 (valor méximo observado para TTF3). Hair et
al. (2019) nao estabelecem um limiar estrito para a curtose univariada, mas
valores extremos podem indicar desvios significativos da normalidade.

A curtose multivariada para os dados da presente pesquisa foi de 464,910,
com uma razao critica de 57,892 (conforme a Tabela 8). Embora Hair et al. (2019)
ndo fornecam um valor especifico para a razdo critica da curtose multivariada
como um teste definitivo de normalidade, valores significativamente altos podem
sugerir uma violagdo da premissa de normalidade multivariada. Dado o valor
elevado da razdo critica observado, os dados da pesquisa indicam um desvio da
normalidade multivariada. Apesar disso, a estimacdo via ML serd utilizada,
considerando a robustez do método a pequenas violagdes da normalidade (Hair et
al., 2019) e as limitacdes para a aplicagdo de outros métodos de estimagao.

Tabela 8: Curtose univariada para cada item

Item Curtose Razao critica
BI3 -1,157 -4,159
BI2 -1,344 -4,830
BI1 -1,284 -4,616
ATT3 -1,385 -4,979




ATT2 -1,194 -4,291
ATT1 -1,363 -4,899
PEOU4 -1,272 -4,572
PEOU3 -0,957 -3,440
PEOU2 -0,620 -2,230
PEOU1 -0,887 -3,189
PUBS -1,149 -4,131
PUB4 -1,201 -4,317
PUB3 -0,924 -3,321
PUB2 -1,120 -4,025
PUB1 -1,371 -4,928
TRUST4 -1,271 -4,568
TRUST2 -1,162 -4,176
TRUST1 -1,064 -3,826
SEY5 -1,117 -4,2015
SEY4 -1,365 -4,905
SEY3 -1,285 -4,617
SEY2 -1,101 -3,957
SEY1 -1,216 -4,371
TTF1 -1,276 -4,585
TTF2 -1,219 -4,380
TTF3 -0,402 -1,446
TTF4 -1,222 -4,391
TTF5 -1,103 -3,965
TTF6 -1,264 -4,542
TTF7 -0,986 -3,544
TTF8 -1,180 -4,239
HOPE19 -0,673 -2,420
HOPE17 -1,053 -3,785
HOPE16 -1,271 -4,569
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HOPE15 ,1,128 -4,053
HOPE14 -1,162 -4,176
HOPE13 -1,254 -4,507
HOPE12 -1,385 -4,976
HOPE11 -0,832 -2,991
HOPE10 -1,085 -3,901
HOPE9 -1,123 -4,037
HOPES -1,369 -4,921
HOPE7 -1,064 -3,825
HOPEG6 -1,303 -4,683
HOPES -1,329 -4, 777
HOPE4 -1,317 -4,734
HOPE3 -1,155 -4,151
HOPE2 -0,907 -3,260
HOPE1 -0,850 -3,056
MULTIVARIADA | 464,910 57,892
Fonte: Autoria propria
Onde:

e HOPE = Esperanca no aconselhamento

e SEY = Autoeficacia

e TRUST= Confianca

e TTF = Ajuste entre tarefa e tecnologia

e Bl = Intengdo comportamental

e ATT = Atitude

e PEOU = Facilidade de uso percebida

e PUB = Utilidade percebida

4.2.4.2
Ajuste Do Modelo Proposto

O ajuste do modelo proposto (Figura 5: Modelo de adocao de chatbot para
aconselhamento - Modelo #1) foi examinado com o uso de diversos indices de
ajuste, conforme recomendado pela literatura (Hair et al.2019).
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Figura 5: Modelo de adogdo de chatbot para aconselhamento - Modelo #1

A estatistica qui-quadrada obtida para o modelo foi estatisticamente
significativa (x> = 2418,970, d.f. = 1085, p < 0,001). A razao x*d.f. foi de 2,23,
inferior ao valor de 3,0. Além disso, os indices de ajuste incrementais foram
maiores do que 0,9, com um CFI (Comparative Fit Index) de 0,909, um TLI
(Tucker-Lewis Index) de 0,901 e um IFI (Incremental Fit Index) de 0,910.

O RMSEA (root-mean-square error of approximation) foi de 0,063 (I. C.
de 0,060 a 0,066) e o SRMR (standardized root mean-square residual) foi de
0,0475. Estes resultados encontram-se resumidos na Tabela 8. Dados os indices
apresentados, conclui-se que o ajuste do modelo proposto ¢ satisfatorio.

Tabela 8: indices de Ajuste do Modelo

Indice de Ajuste Modelo proposto Valor sugerido na literatura
x?/d.f 2,23 <3,0

CFlI 0,909 20,9

TLI 0,901 >0,9

IFI 0,910 20,9

RMSEA 0,063 <0,08

SRMR 0,0475 <0,08

Fonte: Autoria prépria
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4243
Teste das Hipoteses de Pesquisa

Apds a confirmagdo do ajuste adequado dos modelos de mensuragdo e
estrutural propostos, o estudo direcionou-se para a avaliagdo dos coeficientes
estimados que representam as relagdes entre os construtos (Figura 2). A
verificacdo de cada hipodtese de pesquisa foi conduzida mediante a andlise da
magnitude, direcdo e significancia estatistica dos coeficientes padronizados,
obtidos através da modelagem estrutural (Hair et al., 2019). Uma relacao foi
considerada estatisticamente significativa quando o valor-p (p-value) associado ao
teste t do coeficiente estimado foi inferior ao nivel de significancia de 0,05 (Hair
et al., 2019). Os coeficientes estimados para o modelo proposto, juntamente com
as hipoteses da pesquisa e suas respectivas significAncias estatisticas, estao
detalhados na Tabela 8 e visualizados na Figura 6.

Tabela 9: Coeficientes Padronizados Estimados, Hipéteses e Significancias

Relagao Proposta Coeficiente p-value Hipétese
Padronizado Verificada
H1: HOPE—-PEOU -0,164 0,356 N&o
H2: HOPE—PUB 0,701 0,004 Sim
H3: HOPE—ATT -0,550 0,136 N&o
H4: HOPE—BI 0,219 0,109 N&o
H5: HOPE—-TTF 0,939 <0,001 Sim
H6: HOPE—SEY 0,854 <0,001 Sim
H7: HOPE—-TRUST | 0,955 <0,001 Sim
H8: TTF—PEOU 0,669 <0,001 Sim
HO: TTF—PUB -0,53 0,753 N&o
H10: SEY—PEOU 0,467 <0,001 Sim
H11: SEY—PUB -0,235 0,05 N&o
H12: SEY—ATT -0,233 0,072 N&o
H13: TRUST—PUB | 0,042 0,808 N&o
H14: TRUST—ATT 1,072 0,001 Sim
H15: PEOU—ATT 0,550 0,006 Sim
H16: PEOU—PUB 0,510 0,003 Sim
H17: PUB—ATT 0,149 0,509 N&o
H18: PUB—BI 0,222 0,154 N&o
H19: ATT—BI 0,411 0,002 Sim
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Fonte: Autoria propria

o
=
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HOPE: Esperanga na Mudancga através de Aconselhamento.
TTF: Ajuste entre Tarefa e Tecnologia

TRUST: Confianga na Tecnologia

SEY: Autoeficacia

PEOQOU: Facilidade de uso percebida

PU: Utilidade Percebida

ATT: Atitude

Bl: Intengédo de uso

As hipoteses HI a H7 representam os efeitos da esperanca (HOPE) no
aconselhamento sobre os demais construtos presentes no modelo. Destas, quatro
foram consideradas significativas (p-value < 0,05), verificando assim as hipdteses
de pesquisa que afirmavam que o estado esperangoso teria efeito diretos e
positivos (o sinal do coeficiente estimado ¢ positivo) sobre: a utilidade percebida
(H2: Estimativa= 0,701, p-value= 0,004), o ajuste percebido entre tarefa e
tecnologia (HS5: Estimativa=0,939, p-value<0,001), a autoeficacia (H6:
Estimativa=0,854, p-value<0,001) e confianca (H7: Estimativa=0,955, p-value
<0,001). As demais hipoteses relacionadas a esperanga nao foram suportadas
pelos dados: Facilidade de uso percebida (H1: Estimativa=-0,164, p-value=
0,356), atitude (H3: Estimativa:-0,550, p-valur=0,136) e intencdo comportamental
(H4: estimativa=0,219, p-value=0,109).

As hipdteses H8 até at¢ H19 referem-se as relagdes entre os demais
construtos do modelo. Os resultados indicam que o ajuste percebido entre
tecnologia e tarefa (TTF) influencia diretamente e positivamente a facilidade de
uso percebida (HS: estimativa=0,669, p-value<0,001). No entanto, a hipotese da
influéncia do ajuste (TTF) sobre a utilidade percebida (PUB) nao foi suportado
(H9: estimativa=-0,53, p-value=0,753)

Em relagdo a autoeficicia (SEY), a influéncia direta positiva sobre a
facilidade de uso percebida (PEOU) foi confirmada (H10:Estimativa = 0,467, p <
0,001). No entanto, o impacto de SEY na utilidade percebida (H11:Estimativa
=-0,235, p = 0,05) e na atitude (H12: estimativa=-0,233, p-value=0,072) nao
foram estatisticamente significativo, pois apresentaram valor p maior que o limiar
de 0,05, o que sugere que a crenga na propria capacidade de executar uma tarefa
pode nao ser suficiente para que os usuarios percebam sua utilidade e terem uma
atitude positiva.

A relagdo direta e positiva entre confianca (TRUST) e atitude (ATT) foi
confirmada (H14: estimativa=1,072, p-value=0,001), diferente do observado sobre
a utilidade percebida (H13), que apresentou estimativa de 0,042 com um valor p
de 0,808.

A relagdo entre a facilidade de uso percebida (PEOU) apresentou um
efeito positivo e significativo sobre a atitude (H15: Estimativa = 0,550, p-value =
0,006), corroborando a ideia de que quanto mais facil de usar a tecnologia ¢
percebida, mais positiva serd a atitude em relacdo a ela. Também foi confirmado o
efeito positivo significativo da facilidade de uso percebida sobre a utilidade
percebida (H16: Estimativa = 0,510, p-value = 0,003).

A relacdo entre utilidade percebida (PUB) e atitude (ATT) (H17:
Estimativa = 0,149, p-valor=0,509) e sobre a intencdo comportamental (HI8:
estimativa=0,222, p-value=0,154) nao foram confirmadas, indicando que a
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percepgao de utilidade pode ndo ser suficiente para moldar uma atitude positiva,
nem sobre a intengdo de uso da tecnologia estudada.

Por fim, a atitude (ATT) demonstrou um efeito significativo e positivo
sobre a inten¢dao de uso (BI) (H19: Estimativa = 0,411, p = 0,002), refor¢ando a
importancia das atitudes na adog¢do da tecnologia. Esse resultado estd alinhado
com a literatura sobre o Modelo de Aceitagao de Tecnologia (TAM), que sugere
que uma atitude positiva pode levar a uma maior inten¢ao de adogao.

=t l 0,219
. _ A1
Autoeficacia 0.233 Alitude Intencio J
Q.ds?ii
0,854 -0, 235* 0,149 0,22
0,550
0,669 .
. ! Facilidade da
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Figura 6: Coeficientes Padronizados Estimados para o Modelo #1
(* indica p-value < 0,05; ** indica p-value < 0,001)
Fonte: Autoria propria.

Por fim, com relacdo as propor¢des das variancias explicadas das varidveis
dependentes pelo Modelo #1, foi explicado 68,2% da varidncia na intencao
comportamental de uso da tecnologia, 96,9% da atitude em relagdo ao uso da
tecnologia, 91,3% da utilidade percebida, 91,3% da confianga na tecnologia,
85,7% da facilidade de uso percebida, 88,2% do ajuste percebido entre tarefa e
tecnologia e 72,9% da autoeficécia.

425
Comparagcao com Modelos Alternativos

De acordo com Hair et al. (2019), a avaliagdo de modelos concorrentes ¢
uma abordagem relevante na modelagem de equagdes estruturais (SEM), pois
permite assegurar que o modelo proposto ndo apenas apresenta um ajuste
adequado, mas também que seu desempenho seja superior ao de modelos
alternativos. A comparacao entre modelos pode ser realizada por meio da analise
de diferencas nos indices de ajuste incremental e parcimonioso, bem como da
diferenca nos valores de qui-quadrado (Ay?) entre os modelos testados. Além
disso, a comparagdo de modelos aninhados ¢ uma estratégia eficaz para testar
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variagdes nas relacdes tedricas, garantindo que a inclusdo ou exclusdo de
caminhos seja justificada por um melhor ajuste do modelo.

Com base nesse principio, foram desenvolvidos e testados modelos
alternativos que apresentam modificagdes nas relagdes entre os construtos,
mantendo, contudo, os mesmos indicadores de mensuracao. Esses modelos foram
comparados ao modelo estrutural original a fim de avaliar a robustez das relagdes
propostas e identificar a configuracdo tedrica que melhor se ajusta aos dados. A
comparagdo dos modelos foi conduzida por meio da andlise dos respectivos
indices de ajuste e da aplicacdo do teste qui-quadrado (Ayx?) para verificar
diferencas estatisticamente significativas entre os modelos. Um teste Ay?
significativo indicaria que um modelo alternativo apresenta um melhor ajuste aos
dados em comparacdo com o modelo original, reforcando a validade das
modificacdes propostas.

4251
Modelo #2

O Modelo #2 teve como foco avaliar o papel da atitude como mediadora
completa da intencdo de uso, o que nao foi observado no Modelo #1. A partir
dessa perspectiva, o modelo buscou refinar a andlise da aceitacdo de chatbots de
aconselhamento por inteligéncia artificial, excluindo os caminhos diretos entre
Esperanga no Aconselhamento e os construtos Atitude e Intengdo
Comportamental. Essa decisdo foi sustentada pela auséncia de significancia
estatistica dessas relagcdes no modelo anterior, indicando que o efeito da esperanga
poderia estar mediado por outras varidveis cognitivas. O modelo manteve a
presenga da esperanga como varidvel antecedente de Autoeficdcia, Ajuste entre
Tarefa e Tecnologia, Confianca, Utilidade Percebida e Facilidade de Uso
Percebida, com o objetivo de identificar seus efeitos indiretos no processo de
adogdo da tecnologia.

Os indices de ajuste do Modelo #2 permaneceram equivalentes aos
observados anteriormente (CFI = 0,909; TLI = 0,901; RMSEA = 0,063),
confirmando a adequag¢do do modelo mesmo apos a reconfiguracdo estrutural. A
qualidade do ajuste sugere que a retirada das relagdes diretas com a esperanca nao
comprometeu a explicagdo global do modelo, permitindo um olhar mais apurado
sobre os mecanismos intermedidrios que sustentam a formacdo de atitudes e
intencoes.

Os resultados indicaram que a Esperanca no Aconselhamento exerceu
influéncia significativa e robusta sobre varidveis mediadoras: Autoeficacia (f =
0,854, p < 0,001), Ajuste entre Tarefa e Tecnologia (B = 0,940, p < 0,001),
Confianca na Tecnologia (f = 0,955, p < 0,001) e Utilidade Percebida (B = 0,700,
p < 0,001). Ainda que a relagdo entre esperanca ¢ Facilidade de Uso Percebida
ndo tenha se mostrado estatisticamente significativa (f = -0,139, p = 0,442), os
achados refor¢cam a ideia de que a esperanga atua como forca emocional
catalisadora, que influencia positivamente as percepgdes cognitivas sobre o
potencial da tecnologia para apoiar o cuidado em satide mental. Nesse sentido, o
otimismo quanto a possibilidade de mudanga e melhora por meio do
aconselhamento se traduz em maior confianga, percep¢ao de utilidade e sensagdo
de ajuste com a tecnologia — atributos centrais para a aceitagao.

A Facilidade de Uso Percebida, por sua vez, influenciou positivamente a
Atitude (B = 0,347, p = 0,027) e a Utilidade Percebida ( = 0,493, p = 0,004),
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reafirmando sua relevancia no Modelo de Aceitacdo de Tecnologia (TAM). Além
disso, a Confianga demonstrou forte impacto sobre a Atitude (B = 1,007, p =
0,001), e esta, por sua vez, influenciou significativamente a Intengdo
Comportamental (f = 0,832, p < 0,001). A principal modificacdo entre o Modelo
#1 e o Modelo #2 reside no foco do Modelo #2 em uma media¢do completa da
Atitude sobre a Intencdo Comportamental, algo que nao foi observado no modelo
anterior. Isso significa que, no Modelo #2, a formagdo da intencdo de uso foi
diretamente influenciada pela atitude, e ndo mais por outros caminhos diretos
envolvendo esperanga ou outros construtos. Esse achado sublinha a relevancia da
atitude como mediadora crucial, refletindo a percep¢ao emocional e cognitiva do
usudrio em relacdo a tecnologia, o que tem implicacdes importantes para
estratégias de comunicagdo e design do chatbot.

Uma diferenga importante entre o Modelo #1 e o Modelo #2 refere-se a
relagdo entre a Utilidade Percebida (PUB) e a Atitude. Enquanto no Modelo #1
essa relacdo ndo apresentou significincia estatistica, no Modelo #2 a teoria foi
confirmada, evidenciando que a percep¢ao de utilidade da tecnologia exerce uma
influéncia direta e positiva sobre a atitude dos usudrios em relacdo ao uso do
chatbot de aconselhamento. Esse achado reforga a importancia da utilidade
percebida como um fator determinante na formacao de atitudes favoraveis a
adogdo da tecnologia, especialmente em contextos de saide mental, onde a
aplicabilidade pratica e a percepcao de beneficio sdo essenciais para promover a
aceitacao.

Além disso, outra alteragdo relevante entre os modelos refere-se a relagao
entre Confianca e Utilidade Percebida (PUB). No Modelo #1, essa relagdo foi
significativa, mas no Modelo #2, a conexdo entre confianca e utilidade percebida
foi descartada. Isso sugere que, embora a confianca seja um determinante crucial
da Atitude, no Modelo #2, ela ndo influenciou mais diretamente a percepgao de
utilidade da tecnologia. Essa modificagdo aponta para uma diferenciagdo mais
clara dos fatores que afetam cada uma das variaveis de aceitagdo, com a confianga
se destacando como mais relevante para as atitudes do que para a utilidade
percebida diretamente.

Além disso, no Modelo #2, foi observada uma alteracdo importante: a
relacdo entre Utilidade Percebida (PUB) e Intencdo Comportamental (BI), que
estava presente no Modelo #1, foi descartada. Esse resultado sugere que a
percepcao de utilidade da tecnologia ndo exerce um impacto direto sobre a
intencao de uso, ao menos ndo quando a esperanga e as varidveis mediadoras sao
levadas em consideragdo. Essa mudanga pode indicar que, em contextos de saude
mental, outros fatores emocionais e subjetivos — como confianca e a percep¢ao
de ajustamento entre tarefa e tecnologia — tém um papel mais relevante na
formagdo da inten¢do de uso, o que reflete a complexidade do processo de adogao
de tecnologias de apoio psicologico.

Complementarmente, os dados de percepcdo direta dos participantes
revelaram uma aceitacdo ainda cautelosa da tecnologia. Quando questionados
sobre a sabedoria em utilizar inteligéncia artificial para acessar cuidados médicos,
apenas 27,8% dos respondentes se mostraram favoraveis, enquanto 54,5%
expressaram discordancia. Quanto a atratividade da tecnologia, houve um leve
equilibrio: 43,5% favoraveis e 42,3% desfavoraveis, sugerindo hesitacdo diante do
uso da [A em um contexto de cuidado emocional.

A intengdo de uso futuro também foi avaliada de maneira multifacetada.
Em relacdo ao uso do chatbot para conversar sobre saude mental, 27,1%
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indicaram disposicao favoravel, enquanto 53,2% se mostraram contrarios. Para
buscar apoio ou informagdes, 36,1% dos participantes se mostraram favoraveis —
nimero que caiu para 29,3% quando a pergunta abordou diretamente a
probabilidade de uso no futuro. Esses dados indicam uma receptividade limitada e
uma percepgdo critica em relagdo a ado¢do da IA como mediadora de interagdes
terapéuticas, o que exige atengdo para aspectos emocionais da experiéncia do
usudrio.

Em conjunto, os resultados do Modelo #2 revelam que a Esperanga no
Aconselhamento, embora ndo influencie diretamente a atitude ou intencao,
desempenha um papel estruturante e profundo na forma como os individuos
avaliam os atributos da tecnologia. Seu impacto sobre varidveis como Confianca,
Autoeficacia e Utilidade Percebida evidencia que o estado emocional do usuario
— especialmente em situagdes de sofrimento psiquico — molda de forma
significativa sua abertura a tecnologia como recurso de apoio. Em contextos de
sade mental, a esperanga funciona ndo apenas como cren¢a em um resultado
desejavel, mas como uma disposi¢do psicologica essencial para que o sujeito veja
sentido em iniciar uma interacdo com uma ferramenta digital. Assim, modelos
explicativos da adocdao de tecnologias devem integrar, de forma mais incisiva,
dimensdes emocionais, subjetivas e simbolicas, que dao contorno a experiéncia de
busca por ajuda e influenciam decisivamente a aceitacdo e o uso dessas inovagoes.

Autoeficacia Intengao

0,460
0,854* 0,217

Facilidade de
Uso

Utilidade

Caonfianca

Figura 7: Coeficientes Padronizados Estimados para o Modelo #2
(* indica p-value < 0,05; ** indica p-value < 0,001)

Com relacdo as propor¢des das varidncias explicadas das variaveis
dependentes pelo Modelo #2, foi explicado 70% da varidncia na inten¢do de uso
da tecnologia, 98,8% da atitude em relacdo ao uso da tecnologia, 91,3% da
utilidade percebida, 91,2% da confianga na tecnologia, 85,2% da facilidade de uso
percebida, 88,3% do ajuste percebido entre tarefa e tecnologia e 72,9% da
autoeficacia.
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4.25.2
Modelo #3

O Modelo #3 foi desenvolvido para testar o impacto da Esperanca na
Intencdo de Adocao de tecnologias de aconselhamento, mantendo-a como o Unico
fator externo ao modelo TAM, enquanto retirava as relagdes com os construtos
Ajuste entre Tarefa e Tecnologia (TTF) e Confianga. A andlise das relagdes
propostas no Modelo #3 trouxe os seguintes resultados:

A Esperanca (HOPE) teve um impacto significativo e positivo sobre a
Percepcao de Utilidade da Tecnologia (PUB), com um coeficiente de 0,655 (p <
0,001), evidenciando que uma maior esperanca em relacdo ao aconselhamento
esta associada a uma percep¢ao mais positiva sobre a utilidade da tecnologia.

Por outro lado, a Esperancga também afetou significativamente a Percepcao
de Facilidade de Uso (PEOU), com um coeficiente de 0,811 (p < 0,001),
indicando que uma maior esperanca leva a uma percepc¢ao mais favoravel sobre a
facilidade de uso da tecnologia.

A Percepcdo de Facilidade de Uso (PEOU) teve uma relagdo positiva
significativa com a Atitude (ATT), com um coeficiente de 0,388 (p < 0,001),
indicando que quanto mais facil os usudrios percebem o uso da tecnologia, mais
favoraveis se tornam em relacao a ela. Além disso, a PEOU também influenciou a
Percep¢do de Utilidade da Tecnologia (PUB), com um coeficiente de 0,334 (p <
0,001), sugerindo que a percep¢ao de facilidade de uso aumenta a percepcao de
utilidade da tecnologia.

A Percepcao de Utilidade (PUB) demonstrou uma forte influéncia sobre a
Atitude (ATT), com um coeficiente de 0,573 (p < 0,001), indicando que quanto
mais util a tecnologia € percebida, mais favoravel € a atitude dos participantes em
relacdo a ela. Em seguida, a Atitude (ATT) teve um impacto significativo sobre a
Intengdo de Uso (BI), com coeficiente de 0,345 (p = 0,008), sugerindo que
atitudes positivas em relacdo a tecnologia aumentam a intencdo de adotéd-la no
futuro.

Além disso, a Percepcdo de Utilidade (PUB) também teve uma relagdo
significativa com a Intengdo de Uso (BI), com coeficiente de 0,500 (p < 0,001),
reforgando a ideia de que quanto mais 1til a tecnologia for percebida, maior serd a
intencao de uso no futuro.

Esses resultados indicam que a Esperanca exerce um impacto indireto
significativo sobre a Intencdo de Adocdo da tecnologia, por meio de variaveis
como a Percepcao de Utilidade da Tecnologia (PUB) e a Percepc¢do de Facilidade
de Uso (PEOU). A formagdo da Atitude positiva e a Inten¢ao de Uso dependem
em grande parte da percepcao de utilidade e facilidade de uso da tecnologia, além
da influéncia emocional da Esperanca, que molda a aceitacdo e a intencdo de
adocdo dessa ferramenta de saide mental. Assim, o novo modelo testou o quanto a
esperanca afeta a intencao de ado¢do de novas tecnologias (figura 8).
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Figura 8: Coeficientes Padronizados Estimados para o Modelo #3
(* indica p-value < 0,05; ** indica p-value < 0,001)

Com relagcdo as proporgdes das varidncias explicadas das varidveis
dependentes pelo Modelo #3, foi explicado 68% da variancia na intencdo de uso
da tecnologia, 86,2% da atitude em relacdo ao uso da tecnologia, 89,5% da
utilidade percebida e 65,8% da facilidade de uso percebida.

4.2.6
Comparacgao entre os Modelos

Os modelos estruturais testados (Modelos #1, #2 e #3) foram avaliados
com base nos coeficientes padronizados e nos indices de ajuste, e as diferencas
entre eles fornecem insights valiosos sobre a dinamica das varidveis no contexto
do uso de chatbots de IA para aconselhamento psicoldgico.

4.2.6.1
Comparacgao de ajuste dos Modelos #1, #2 e #3

A tabela 10 apresenta simultaneamente os indices de ajustes obtidos para
as trés alternativas para os modelos avaliados (Modelos #1, #2 e #3) para
comparacao.

Tabela 10: Comparac&o dos indices de Ajuste dos Modelos #1, #2 e #3
Indice de Modelo #1 Modelo #2 Modelo #3
Ajuste
x2 2418,970 2427,975 977,179
DF 1085 1088 470
x?/d.f 2,23 2,23 2,08
CFlI 0,909 0,909 0,947
TLI 0,901 0,901 0,941
IFI 0,910 0,909 0,948
RMSEA 0,063 0,063 0,059
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SRMR 0,0475 0,0476 0,0418

Fonte: Autoria propria

A analise da Tabela 10 revela resultados bastante similares para a maioria
dos indices de ajuste entre os dois primeiros modelos avaliados. Observa-se uma
melhora nos indices do Modelo #3 em comparacdo com os Modelos #1 e #2.

Para verificar se as diferencas entre os modelos sdo estatisticamente
significativas, podemos utilizar o teste da razdo de verossimilhanca (LR test), que
compara dois modelos aninhados. Esse teste segue uma distribui¢cao qui-quadrado
com graus de liberdade (DF) iguais a diferenca entre os graus de liberdade dos
modelos comparados.

A comparagao entre os Modelos #1 e #2 foi realizada por meio do teste da
razao de verossimilhanga (Likelihood Ratio Test — LRT), adequado para modelos
aninhados. Os resultados indicaram que o Modelo #2, que possui maior nimero
de pardmetros (DF = 1088), apresentou um ajuste significativamente melhor do
que o Modelo #1 (DF = 1085). A diferenca entre os valores de qui-quadrado foi
de 9,005, com 3 graus de liberdade, resultando em um valor-p de
aproximadamente 0,029. Esse resultado sugere que a inclusdo dos pardmetros
adicionais no Modelo #2 contribuiu para a melhoria do ajuste do modelo aos
dados, com diferenga estatisticamente significativa ao nivel de 5%.

A comparacdo entre o Modelo #1 e o Modelo #3 mostrou uma diferenga
de qui-quadrado de 1441,791, com 615 graus de liberdade, também com um
valor-p de 0,0. Esses resultados indicam que as melhorias nos modelos sdo
estatisticamente significativas, reforcando que os modelos mais parcimoniosos
apresentam um ajuste superior.

A comparagdo entre o Modelo #2 (DF = 1088) e o Modelo #3 (DF =470),
realizada por meio do teste da razdo de verossimilhanga, indicou que o Modelo #3
apresenta um ajuste significativamente superior. A diferenca entre os valores de
qui-quadrado foi de 1450,796, com 618 graus de liberdade, resultando em um
valor-p inferior a 0,001. Esse resultado confirma que o Modelo #3 oferece um
ajuste substancialmente melhor aos dados, sendo estatisticamente superior ao
Modelo #2.

4.2.6.2
Comparagao dos coeficientes padronizados estimados dos Modelos
#1,#2 e #3

Com relagdo aos coeficientes padronizados estimados, no Modelo #2, a
maioria das relagdes foi estatisticamente significativa a um valor-p < 0,001. Duas
relacdes apresentaram significancia estatistica a um nivel de 5% (PEOU — ATT e
PUB — ATT), enquanto a relacio HOPE — PEOU nao foi estatisticamente
significativa (p = 0,442). Além disso, a relagdo HOPE — ATT também nao foi
significativa (p = 0,112). No Modelo #3, todas as relagdes testadas foram
estatisticamente significativas, sendo a relacio ATT — BI significativa a um
valor-p < 0,05, e as demais a um valor-p < 0,001.

No Modelo #3, diferente do Modelo #2, houve uma alteragdao fundamental
nas relacdes com o construto Esperanca no Aconselhamento (HOPE). No Modelo
#2, a esperanga influenciava diretamente o Ajuste entre Tarefa e Tecnologia (TTF)
(0,940; p < 0,001), a Autoeficacia (SEY) (0,854; p < 0,001), a Confianga
(TRUST) (0,955; p < 0,001), a Utilidade Percebida (PUB) (0,700; p < 0,001), e
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também a Facilidade de Uso Percebida (PEOU), embora esta ultima relacdo nao
tenha sido estatisticamente significativa (-0,139; p = 0,442). Houve ainda uma
tentativa de modelagem direta da relagdo entre Esperanca e Atitude (ATT), que
ndo apresentou significancia estatistica (-0,530; p = 0,112). No Modelo #3, a
estrutura foi modificada, e a esperanga passou a influenciar diretamente a
Facilidade de Uso Percebida (PEOU) (0,811; p < 0,001) e a Utilidade Percebida
(PUB) (0,655; p < 0,001), permitindo explorar o efeito direto da esperanca em
percepcdes-chave de usabilidade e valor da tecnologia.

A Facilidade de Uso Percebida (PEOU) apresentou um efeito direto e
significativo sobre a Atitude (ATT) tanto no Modelo #2 (0,347; p = 0,027) quanto
no Modelo #3 (0,388; p <0,001). A Utilidade Percebida (PUB) exerceu influéncia
direta e significativa sobre a Atitude (ATT) nos dois modelos — no Modelo #2
(0,331; p = 0,046) e no Modelo #3 (0,573; p < 0,001) — indicando que a
percepcao de utilidade contribui diretamente para a formagao de atitudes positivas
em relagdo ao uso da tecnologia.

A relagao entre Atitude (ATT) e Intencdo Comportamental (BI) foi
significativa nos dois modelos, com magnitude mais alta no Modelo #2 (0,832; p
< 0,001) em comparagao ao Modelo #3 (0,345; p = 0,008), mantendo-se como um
preditor importante da predisposi¢do ao uso. No Modelo #3, a Utilidade Percebida
(PUB) também passou a exercer influéncia direta sobre a Intengdo
Comportamental (BI) (0,500; p < 0,001), sugerindo um caminho adicional de
influéncia direta, além da via indireta mediada pela atitude.

Quanto as proporgdes de variancia explicada, no Modelo #2, foram
explicados 69,3% da Intencdo Comportamental (BI), 93% da Atitude (ATT), 82%
da Facilidade de Uso Percebida (PEOU), 72,2% da Autoeficacia (SEY), 88,3% do
Ajuste entre Tarefa e Tecnologia (TTF) e 89,4% da Confianca (TRUST). Ja no
Modelo #3, foram explicados 68% da Intengdo Comportamental (BI), 86,2% da
Atitude (ATT), 65,8% da Facilidade de Uso Percebida (PEOU) e 89,5% da
Utilidade Percebida (PUB).

Observa-se que o Modelo #2 apresentou maior propor¢ao de variancia
explicada para a Intencdo Comportamental, Facilidade de Uso Percebida e
Atitude. A elevada variancia explicada da Confianga e do Ajuste entre Tarefa e
Tecnologia no Modelo #2 reflete a forte influéncia da esperanga sobre esses
construtos nesse modelo, enquanto no Modelo #3 destaca-se a variancia explicada
da Utilidade Percebida, relacionada a reestruturacdo proposta. Apesar das
diferencas estruturais, ambos os modelos demonstram poder preditivo substancial
para a Intencdo Comportamental, com proporgdes de varidncia explicada bastante
proximas.

Tabela 11: Coeficientes Padronizados Estimados e Significancias para os Modelos
Estruturais Alternativos (Modelos #2 e #3)

Relagao Proposta Modelo #2 p-value Modelo #3 p-value
HOPE—SEY 0,854 <0,001 n.a n.a
HOPE—TTF 0,940 <0,001 n.a n.a
HOPE—TRUST 0,955 <0,001 n.a n.a
HOPE—PUB 0,700 <0,001 0,655 <0,001
HOPE—PEOU -0,139 0,442 0,811 <0,001
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HOPE—-ATT -0,530 0,112 n.a n.a
SEY—-PEOU 0,460 <0,001 n.a n.a
TTF—-PEOU 0,649 <0,001 n.a n.a
TRUST—ATT 1,007 0,001 n.a n.a
PEOU—ATT 0,347 0,027 0,388 <0,001
PEOU—PUB 0,493 0,004 0,334 <0,001
PUB—BI n.a n.a 0,500 <0,001
PUB—ATT 0,331 0,046 0,573 <0,001
ATT—BI 0,832 <0,001 0,345 0,008

Fonte: Autoria prépria

4.2.6.3
Comparagao da proporg¢ao da variancia explicada

As Tabelas 12 e 13, apresentam a propor¢do da varidncia explicada da
Atitude e da Intencao de Uso, respectivamente.

No Modelo #1, estima-se que os preditores de Atitude expliquem 96,9%
de sua variancia. Em outras palavras, a variancia do erro de Atitude ¢ de
aproximadamente 3,1% da variancia da propria Atitude. Estima-se que no Modelo
#2 os preditores de Atitude expliquem 98,8% de sua varidncia. Em outras
palavras, a variancia do erro de Atitude ¢ de aproximadamente 1,2% da variancia
da propria Atitude. J4 no Modelo #3 estima-se que os preditores de Atitude
expliquem 86,2% de sua variancia. Ou seja, a variancia do erro de Atitude ¢ de
aproximadamente 13,8% da variancia da propria Atitude.

Tabela 12: Proporgéo da varidncia da atitude explicada para os Modelos Estruturais
(Modelos #1, #2 e #3)

Modelo Proporcado da variancia da Atitude
explicada

Modelo #1 96,9%

Modelo #2 98.8%

Modelo #3 86,2%

Fonte: Autoria propria

No Modelo #1, estima-se que os preditores de Intencdo de Uso expliquem
68,2% de sua variancia. Em outras palavras, a variancia do erro de Intengdo de
Uso ¢ de aproximadamente 31,8% da varidncia da propria Intengdo de Uso.
Estima-se que no Modelo #2 os preditores de Intengdo de Uso expliquem 70% de
sua variancia. Em outras palavras, a variancia do erro de Intencdo de Uso ¢ de
aproximadamente 30% da varidncia da propria Atitude. J& no Modelo #3
estima-se que os preditores de Intencdo de Uso expliquem 68% de sua variancia.
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Ou seja, a variancia do erro de Intencdo de Uso ¢ de aproximadamente 32% da
variancia da propria Intencao de Uso.

Tabela 13: Proporgéo da varidncia da Intengédo de Uso explicada para os Modelos
Estruturais (Modelos #1, #2 e #3)

Modelo Proporg¢do da variancia da Intengdo de
Uso explicada

Modelo #1 68,2%
Modelo #2 70%
Modelo #3 68%

Fonte: Autoria propria

4.3
Discussao dos Resultados

Esta secdo discute os resultados da pesquisa sobre a adogdo de tecnologia
no aconselhamento, suas implicagdes e o bom ajuste dos modelos. As evidéncias
sustentam a relevancia das relagdes propostas entre a Esperanga no
Aconselhamento, a Facilidade de Uso Percebida, a Utilidade Percebida, a Atitude
e a Intencdo Comportamental, e a varidncia explicada da Intengdo
Comportamental também ¢ analisada.

4.3.1
Discussao de Resultados do Modelo 1

4311
Influéncia da Esperanga na Adocao de Chatbot de Aconselhamento
por IA

Este estudo propds um modelo integrando a Teoria da Esperanca (Snyder,
2002) ao Modelo de Aceitagdao de Tecnologia (TAM) (Davis, 1989), com o intuito
de compreender os fatores que influenciam a adogdo de agentes conversacionais
baseados em inteligéncia artificial no contexto da saide mental. A esperanga foi
operacionalizada como crenga motivacional na possibilidade de mudanga por
meio do aconselhamento, enquanto o TAM orientou a analise de construtos como
Facilidade de Uso Percebida, Utilidade Percebida, Atitude e Intengdo
Comportamental.

Os resultados revelaram que a Esperanca no Aconselhamento nao
apresentou efeitos diretos estatisticamente significativos sobre a Facilidade de
Uso Percebida (H1, p = 0,356), sobre a Atitude (H3, p = 0,136) ou sobre a
Intengdo Comportamental (H4, p = 0,109). No entanto, foi identificada uma
relacdo direta significativa entre Esperanga e Utilidade Percebida (H2, = 0,701,
p = 0,004), indicando que participantes com niveis mais altos de esperanca
tendem a perceber o chatbot como mais util. Além disso, a esperanca influenciou
diretamente os construtos Autoeficacia (H6, p = 0,854, p < 0,001), Ajuste entre
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Tarefa e Tecnologia (HS, B = 0,939, p < 0,001) e Confianca (H7, B = 0,955, p <
0,001), o que evidencia seu papel estruturante dentro do modelo proposto.

Esses achados contribuem para uma compreensdo mais aprofundada do
papel da esperanca como um fator psicologico relevante na aceitacdo de
tecnologias voltadas a saide mental. De acordo com a Teoria da Esperanca
(Snyder, 2002), individuos esperangosos sdo capazes de estabelecer objetivos
desejados, identificar caminhos (pathways) para atingi-los e mobilizar motivagao
(agency) para agir. No contexto da saude mental, essa estrutura conceitual
torna-se ainda mais importante: individuos que almejam superar dificuldades
emocionais tendem a buscar solugdes percebidas como viaveis e acessiveis. A
tecnologia, nesse cenario, pode ser interpretada como um caminho em direg@o ao
bem-estar — e a esperanga se torna uma lente por meio da qual essa adequacao ¢
percebida.

No survey com experimentagdo da tecnologia, os participantes foram
convidados a interagir com um chatbot de 1A voltado a saide mental, dentro de
um cenario simulado de ansiedade no trabalho. Essa vivéncia permitiu que os
respondentes formassem impressdes mais concretas sobre a ferramenta,
contribuindo para avaliagcdes realistas de sua aplicabilidade. Ainda que muitos
tenham demonstrado uma expectativa positiva em relagdo ao uso da tecnologia, os
dados indicam uma aceitagdo mais condicional do que entusiastica, refletindo nao
apenas julgamentos técnicos, mas também receios quanto a adequagao do chatbot
a contextos emocionalmente complexos.

Por exemplo, a afirmag¢do ‘“Aconselhamento psicologico utilizando
ChatGPT (Mental Health GPT) me ajudaria a identificar formas de melhorar meu
bem-estar”, 56,1% dos respondentes concordaram (total ou parcialmente), 28,3%
discordaram, e 15,5% se mantiveram neutros. A prevaléncia de respostas em
“concordo parcialmente” sugere que os participantes reconhecem o potencial da
ferramenta, mas hesitam diante de possiveis limitagdes — sejam técnicas,
emocionais ou contextuais.

Assim, este estudo destaca a esperanga como um motivador inicial
poderoso, especialmente em contextos delicados como o da saide mental. A
esperanca ndo atua de forma isolada: sua influéncia se da, principalmente, por
meio de efeitos indiretos que ativam crengas cognitivas (como a percep¢do de
utilidade e autoeficacia), avaliacdes emocionais (como a confianga) e percepgdes
de alinhamento funcional com as necessidades do usudrio (ajuste entre tarefa e
tecnologia). Como indicam Bennion et al. (2020) e Raile (2024), a aceitag¢ao de
tecnologias digitais em satide mental envolve ndo apenas julgamento técnico, mas
também respostas emocionais € simbolicas. A esperanga, nesse processo, cumpre
uma fungdo essencial ao impulsionar a busca por solugdes, mesmo que sua
influéncia seja mais indireta e estruturante do que decisiva nos resultados finais.

4.3.1.2
Influéncia do Ajuste entre Tarefa de aconselhamento e Tecnologia de
inteligéncia artificial na Adogao de Chatbot

O Ajuste entre Tarefa e Tecnologia (TTF) manifesta-se como um
antecedente relevante para a Facilidade de Uso Percebida no contexto do chatbot
de aconselhamento por inteligéncia artificial. Os resultados da modelagem
indicam que a percep¢do de que o chatbot se alinha as necessidades de
aconselhamento impacta direta e positivamente a facilidade com que os usudrios
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acreditam poder utilizar a tecnologia, o que encontra respaldo na literatura sobre o
tema (Dishaw & Strong, 1999; Becker, 2016).

Conforme a introdu¢do desta tese aponta, a pandemia de COVID-19
acelerou a adocdao de novas tecnologias em diversos setores, incluindo a saude
mental digital. Nesse contexto, a percep¢ao de que uma tecnologia como um
chatbot de aconselhamento se ajusta a tarefa de buscar suporte para o bem-estar
mental torna-se crucial para sua aceitacdo. Os resultados sugerem que um
individuo que percebe que o chatbot pode auxilid-lo na compreensao de seus
problemas de satide mental e na identificacdo de objetivos de melhoria (alto TTF)
tendera a considerar a ferramenta mais facil de usar. Tal fendmeno pode ocorrer
devido ao fato de que uma tecnologia bem alinhada com as necessidades do
usuario demanda menos esforgo para ser compreendida e utilizada (Davis, 1989).

Além disso, a relagdo entre a Esperanca (HOPE) e o Ajuste entre Tarefa e
Tecnologia (TTF) revela um papel mediador da motivagdo na aceitacdo do
chatbot. De acordo com a Teoria da Esperanca (Snyder, 2002), individuos
esperancosos tém maior tendéncia a identificar e buscar caminhos que os ajudem
a alcancar suas metas. Nesse sentido, a percepcdo de que a tecnologia esta
ajustada a tarefa de buscar suporte para a saude mental pode ser vista como uma
forma de "caminho" para o individuo, facilitando a adesdo ao uso do chatbot. Ou
seja, a esperanga de alcangar uma melhoria na saude mental pode impulsionar a
percepcdo de que a tecnologia ¢ uma solucdo apropriada e acessivel para essa
tarefa.

No entanto, a utilidade, que pode ser estabelecida quando o usudrio
percebe que a tecnologia ¢ adequada para o propdsito a que se destina, ndo foi
influenciada pelo ajuste entre tarefa e tecnologia, diferente do esperado pela
literatura. A literatura sobre m-mental health ressalta a importancia de tecnologias
que atendam precisamente as necessidades terapéuticas dos usuarios para
promover a aceitacao (Becker, 2016), ¢ o TTF nao foi suficiente para capturar
essa adequagdo percebida. Um fator contextual importante pode ser o fato de que
a experiéncia guiada envolveu um cenario especifico de ansiedade no trabalho.
Embora o chatbot tenha sido projetado para auxiliar os usudrios em questoes
relacionadas a satde mental, o foco exclusivo em um unico problema — a
ansiedade no trabalho — pode ndo ter sido suficientemente abrangente para
capturar as necessidades terapéuticas mais amplas de cada participante.

Além disso, a percep¢do de adequagdo da tecnologia pode ser influenciada
pela generalizagdo do seu uso em situagdes do cotidiano. Se os participantes se
encontraram em um contexto altamente especifico (ansiedade no trabalho), eles
podem ter sentido que o chatbot nao estava completamente ajustado as suas
necessidades pessoais ou as suas experiéncias individuais de saide mental. Em
outras palavras, enquanto a ansiedade no trabalho ¢ um problema relevante para
muitos, a percep¢ao de utilidade pode ter sido limitada, j& que os participantes
podem ter buscado uma abordagem mais holistica para questdes de satide mental
que vao além de um cenario especifico de estresse profissional.

Além disso, a experiéncia guiada pode ter sido vista por alguns como uma
interagdo mais instrumental, ou seja, com um foco mais em instrugdes do que em
uma experiéncia de aconselhamento verdadeiramente empatica ou adaptavel as
diversas necessidades emocionais e psicoldgicas dos participantes. Isso pode ter
afetado negativamente a percep¢ao da adequagdo do chatbot para as questdes de
satde mental mais amplas, reduzindo o impacto do TTF na utilidade percebida.
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Como observam Jarupathirun & Zahedi (2007), a percep¢do de que a
tecnologia se ajusta a tarefa pode influenciar a facilidade de uso de forma indireta.
A percepgdo de que o chatbot esta bem ajustado as necessidades de saude mental
pode ser vista como um indicativo inicial de sua facilidade de uso potencial, como
afirmado pelo Modelo de Aceitacdo de Tecnologia (Davis et al., 1989). Ou seja,
mesmo sem impacto direto sobre a atitude, o Ajuste entre Tarefa e Tecnologia
pode contribuir indiretamente para a ado¢ao do chatbot ao facilitar a experiéncia
do usudrio no uso da tecnologia.

Quando questionados se “A inteligéncia artificial (conforme usada no
ChatGPT para Saude Mental testado) ¢ apropriada para discutir questdes
relacionadas a saude mental”, os resultados revelaram que 22,9% dos
participantes discordaram totalmente e 26,1% discordaram parcialmente,
totalizando 49% com percepcdes predominantemente negativas. Outros 17,4%
permaneceram neutros, enquanto 26,8% concordaram parcialmente e 6,8%
concordaram totalmente. Ou seja, cerca de um ter¢o dos respondentes demonstrou
percepcao positiva sobre a adequacgdo da IA para discussdes sobre satide mental.
Por outro lado, quando os participantes avaliaram a assertiva “A inteligéncia
artificial (conforme usada no ChatGPT para Satde Mental testado) ¢ util para
fornecer informacdes ou apoio sobre satide mental”, os resultados foram mais
favoraveis: 47,4% concordaram parcialmente € 19% concordaram totalmente,
somando 66,4% de concordancia. Apenas 11,9% discordaram totalmente e 10,3%
discordaram parcialmente, enquanto 11,3% permaneceram neutros.

Esse contraste entre a percepcao de adequacdo e a percep¢do de utilidade
sugere que, embora muitos participantes reconhecam o potencial da tecnologia
para fornecer informagdes e algum nivel de apoio, hd uma cautela significativa
quanto a sua aptidao para lidar com a complexidade e a sensibilidade envolvidas
no aconselhamento psicoldgico. Tal percep¢do pode ajudar a explicar por que o
ajuste entre tarefa e tecnologia mostrou-se relevante para a facilidade de uso
percebida. A auséncia de um impacto direto pode, portanto, refletir um
julgamento mais critico por parte dos usudrios quanto a profundidade e a natureza
do suporte esperado de uma ferramenta digital no contexto da saude mental.
Ainda que a tecnologia seja percebida como funcional e relativamente facil de
usar, sua aceitagdo parece depender também de uma avalia¢do subjetiva sobre sua
legitimidade e capacidade simbolica de ocupar um espaco tradicionalmente
atribuido ao cuidado humano. Esses achados reforgam a necessidade de
considerar ndo apenas aspectos técnicos e funcionais, mas também a construgao
de confianca simbdlica e relacional no desenvolvimento de tecnologias aplicadas
ao cuidado psicologico.

4.3.1.3
Influéncia da Confianga na Adoc¢ao de Chatbot de Aconselhamento
por IA

A confianga ¢ um construto essencial para a adocdo de tecnologias
digitais, particularmente no contexto da salide mental, onde os usudrios
frequentemente enfrentam questdes sensiveis, como vulnerabilidade emocional,
estigmas e insegurancas relacionadas ao cuidado psicoldgico. No caso dos
chatbots de aconselhamento por inteligéncia artificial, a confianca ndo se refere
apenas a confiabilidade técnica do sistema, mas também a crenga do usuario na
capacidade da tecnologia de fornecer suporte seguro, confidencial e eficaz para



80

questdes tao delicadas como a saide mental. No ambiente digital, a confianga se
constréi quando os usuarios percebem a tecnologia como segura e capaz de
respeitar sua privacidade e lidar com seus problemas emocionais de maneira
apropriada (Morgan & Hunt, 1994; Rousseau et al., 1998; Bart et al., 2005). A
confianga, portanto, ¢ particularmente crucial no contexto de saude mental, onde
0s usudrios estdo mais propensos a compartilhar informagdes pessoais e intimas,
sendo essencial que a tecnologia seja percebida como capaz de lidar com esses
dados de forma ética e profissional.

Os resultados do modelo proposto revelaram um efeito positivo e
significativo da Confianca sobre a Atitude em relagdo ao uso do chatbot,
indicando que, quanto mais confianca os participantes t€ém na ferramenta, mais
positiva tende a ser sua atitude em relagdo ao uso dessa tecnologia para questdes
de satide mental. Este resultado alinha-se com a literatura existente, que aponta a
confianca como um fator determinante para a formagao de uma atitude positiva
em relagdo ao uso de tecnologias digitais (Urban et al., 2009). No contexto de
saude mental digital, a confianga ¢ ainda mais relevante, pois os usudrios precisam
acreditar que a tecnologia ndo s6 protegerd seus dados, mas também que serd
capaz de proporcionar a ajuda que eles buscam. A literatura em saude digital (Van
Velsen et al., 2017) sugere que a confianca ¢ afetada pela percepcao de seguranca
e pela crenga de que a tecnologia atendera adequadamente as necessidades
terapéuticas. Em um contexto de aconselhamento psicologico, a confianga ¢é
fundamental para garantir que os usuarios se sintam confortdveis em compartilhar
suas preocupagdes e interagir com a tecnologia.

A andlise confirmou uma relagcdo significativa entre a Esperanca e a
Confianca, evidenciando que usudrios com maior esperanca de alcan¢ar melhorias
em sua saude mental tendem a confiar mais na tecnologia. Esse resultado estd em
linha com a Teoria da Esperanca de Snyder (2002), que propde que os individuos,
ao visualizarem a possibilidade de alcancar seus objetivos (no caso, a melhoria da
saude mental), se tornam mais propensos a confiar nas ferramentas e recursos
disponiveis para ajuda-los a atingir esses objetivos. Nesse sentido, o chatbot de 1A
¢ percebido como um "caminho" vidvel para atingir a meta de bem-estar
emocional, refor¢ando a confianca dos usudrios na tecnologia como uma solugao
potencial para seus problemas.

Embora a Confianga tenha sido um fator significativo para a formagao da
Atitude em relacdo ao uso do chatbot, ndo teve impacto significativo sobre a
Percepcao de Utilidade Percebida (PUB). Isso sugere que, apesar da confianga no
sistema, os participantes ndo necessariamente associaram a ferramenta a sua
utilidade pratica para a resolucdo de questdes de satide mental. A confianca,
portanto, ndo se converteu automaticamente em uma percepcao de que o chatbot
poderia efetivamente atender as suas necessidades. Esse ponto ¢ relevante, pois no
contexto de saude mental, a utilidade percebida de uma tecnologia depende da
percepcao dos usuarios de que ela sera capaz de proporcionar um suporte eficaz e
significativo, algo que pode ser mais dificil de garantir em tecnologias novas ou
ndo suficientemente desenvolvidas.

A Confianga teve um impacto significativo na Atitude em relacdo ao uso
do chatbot, o que reforga a ideia de que, no contexto de saude mental, a confianca
na tecnologia ¢ um fator chave para a aceitagdo. Quando os usuérios confiam na
tecnologia, eles estdo mais dispostos a utiliza-la. Esse resultado ¢ particularmente
importante, pois sugere que a construcdo de confianga ¢ uma etapa inicial
essencial no processo de adocao, principalmente em areas tdo sensiveis como o
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cuidado com a saude mental. A confiancga ¢ fundamental para que os usuarios se
sintam seguros para adotar a tecnologia como parte de sua rotina de cuidado
psicologico.

As respostas dos participantes refletem como a confianga influencia a
disposicao para utilizar o chatbot. Quando questionados sobre sua confianga ao
usar a inteligéncia artificial para buscar apoio psicoldgico, 45,1% dos
participantes manifestaram uma posicdo desfavoravel, mas 37,4% estavam
favoraveis e 17,4% neutros. Esse dado mostra que, embora a confianca na
tecnologia seja uma questdo central, ela ainda esta longe de ser universalmente
aceita, especialmente em areas tdo intimas quanto a saude mental. A percepcao de
que a TA pode oferecer um apoio adequado pode ser uma barreira significativa
para sua aceitagao.

Além disso, quando os participantes foram questionados sobre sua
confianga em relagdo a IA para discutir questdes de satide mental, 59,4%
mostraram uma percepcao desfavoravel, sugerindo que a confianga nos chatbots
ainda ¢ um desafio consideravel. No entanto, a questao "Me sinto confortavel ao
interagir com a inteligéncia artificial durante a conversa" revelou uma atitude
mais equilibrada, com 45,5% de respostas favordveis, o que indica que o
desconforto com a tecnologia em si pode ndo ser a principal barreira. Isso destaca
que, no contexto de saide mental, o problema central pode estar mais relacionado
a percepgdo de competéncia e credibilidade da tecnologia do que a interagdo
direta com ela.

Embora a Confianga tenha influenciado positivamente a Atitude dos
participantes em relacdo ao uso do chatbot (H14), ela ndo teve um impacto
significativo sobre a Percep¢do de Utilidade Percebida (H13). Isso sugere que,
apesar de uma base de confianca na tecnologia, os usuarios nao necessariamente
perceberam que o chatbot poderia ser util para lidar com seus desafios de satide
mental. Essa falta de correspondéncia pode ser explicada pela natureza complexa
e emocional da saide mental, onde os usudrios exigem mais do que simples
respostas automatizadas: eles buscam empatia, compreensdao e solugdes
personalizadas, que os chatbots podem ndo ser capazes de oferecer de forma
completa.

Em conclusdo, a confianca desempenha um papel fundamental na
aceitagdao de chatbots de aconselhamento por inteligéncia artificial, especialmente
no contexto da saide mental. A constru¢cdo de confianga ¢ essencial para que os
usudrios se sintam seguros para usar a tecnologia em situagdes tao sensiveis. No
entanto, a confianga por si s6 ndo ¢ suficiente para garantir a percep¢do de
utilidade da tecnologia, o que sugere que a confianca deve ser acompanhada de
um esfor¢co para demonstrar o valor pratico e eficaz da ferramenta. Isso implica
em estratégias que ndo apenas assegurem a seguranca € a privacidade dos dados,
mas também que a tecnologia seja percebida como uma solugdo viavel e eficaz
para os problemas de satide mental. A confianca e a credibilidade, aliadas a
clareza sobre os beneficios praticos do uso do chatbot, sao essenciais para
promover a aceitacao e a adogao dessa tecnologia na saide mental digital.



82

431.4
Influéncia dos Antecedentes da Atitude na Adocgao de Chatbot de
Aconselhamento por IA

Dois dos antecedentes da Atitude em relagdo ao uso do chatbot de
aconselhamento por inteligéncia artificial apresentaram efeitos diretos e positivos
significativos sobre a Atitude: Confianga (H14, B = 1,072, p = 0,001) e Facilidade
de Uso Percebida (H15, B = 0,550, p = 0,006). Por outro lado, a relagdo entre a
Utilidade Percebida e a Atitude (H17, B = 0,149, p = 0,509) nao se mostrou
estatisticamente significativa no modelo proposto, o que merece atencao a luz das
evidéncias empiricas levantadas.

O resultado positivo para a Facilidade de Uso Percebida esta alinhado com
a proposi¢ao central do Modelo de Aceitacao de Tecnologia (Davis, 1989), que
postula que a crenca dos usudrios de que uma tecnologia serd facil de usar ¢
determinante na formacao de uma atitude favoravel. Estudos posteriores (Davis et
al., 1989; Venkatesh et al., 2003) tém consistentemente refor¢cado essa relagao,
inclusive no campo da saude (Huang, 2010; Ammenwerth, 2019; Peixoto et al.,
2022). Ao analisar as frequéncias das respostas de perguntas individuais da escala,
observa-se que 61,3% dos participantes avaliaram positivamente a facilidade de
aprendizado do uso da IA para fins de aconselhamento em saude mental, e 56,7%
consideraram simples sua utilizacdo. Ainda que 25-30% tenham expressado
alguma resisténcia, o padrdo geral aponta para uma aceitacdo majoritariamente
positiva da usabilidade do chatbot, o que refor¢a seu papel como um dos
principais antecedentes da Atitude.

A Confianga, por sua vez, apresentou o efeito mais robusto sobre a Atitude
entre todas as variaveis do modelo. Esse achado ¢ coerente com a literatura sobre
tecnologias de saude digital (Van Velsen et al., 2017; Beldad & Hegner, 2018),
que destaca a confianga como fator central para a aceitagdo de ferramentas que
lidam com dados sensiveis e oferecem suporte psicoldégico. Em um contexto como
o da saude mental — em que o vinculo, a credibilidade e a percepc¢ao de cuidado
sao fundamentais —, confiar na plataforma, na seguranga das informacgdes e na
capacidade do agente conversacional de lidar com questdes emocionais torna-se
um pré-requisito para a formagao de atitudes favoraveis. Assim, a confianga nao
apenas media percepcdes cognitivas sobre a tecnologia, mas também se ancora em
julgamentos afetivos e simbdlicos, essenciais em temas emocionalmente
carregados.

Por outro lado, a auséncia de um efeito significativo da Utilidade
Percebida na Atitude (H17) — contrariando a previsdo do TAM — sugere que os
participantes podem ainda ndo reconhecer plenamente o valor pratico do chatbot
no contexto da satide mental. Essa lacuna pode indicar que, embora os usuarios
percebam que a tecnologia ¢ facil de usar, a efetividade percebida ou os resultados
esperados no cuidado psicologico ainda ndo sdo suficientes para consolidar uma
avaliacdo positiva da ferramenta. Ao analisar as respostas as escalas aplicadas,
observa-se esse padrdo: a afirmacgdo “Considero a inteligéncia artificial util para
conversar sobre saude mental”, 50% responderam de forma favoravel, 16,5%
mantiveram posi¢do neutra e 33,5% manifestaram percep¢do desfavoravel.
Quando questionados se “Considero uma boa ideia utilizar a inteligéncia artificial
para discutir questdes relacionadas a saude mental”, 39,7% concordaram, 14,2%
foram neutros e 46,1% discordaram. Esses dados sugerem um cenario de
ambivaléncia, em que uma parte expressiva dos respondentes ainda hesita em
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reconhecer o chatbot como uma solugdo eficaz para lidar com questdes de saude
mental.

A varidvel Atitude, conforme previsto tanto pela Teoria da Acdo
Racionalizada (Ajzen & Fishbein, 1980) quanto pelo proprio TAM (Davis, 1993),
teve efeito positivo e significativo sobre a Intengdo Comportamental (H19, B =
0,411, p = 0,002), confirmando seu papel como elo entre as avaliagdes da
tecnologia e o comportamento futuro. No entanto, as analises mostraram que nem
todas as varidveis associadas a Atitude ¢ Intencdo se confirmaram como
preditores. Por exemplo, Esperan¢a ndo influenciou diretamente a Atitude (H3,
=-0,550, p = 0,136) nem a Intengao Comportamental (H4, f =0,219, p=10,109).
Além disso, Autoeficécia também ndo influenciou diretamente a Atitude (H12,
= -0,233, p = 0,072). Esses resultados sugerem que, embora esses construtos
desempenhem papéis importantes como antecedentes indiretos, sua influéncia
depende da mediagdo por varidveis mais instrumentais — como Confianga e
Facilidade de Uso Percebida.

Portanto, os resultados empiricos reforgcam que, embora melhorias técnicas
no chatbot — como usabilidade e seguranca — sejam relevantes, aspectos
emocionais e subjetivos desempenham papel decisivo na aceitagdo da tecnologia.
A confianca demonstrou ser um dos principais determinantes da atitude,
evidenciando que, em contextos sensiveis como o da saude mental, os usuarios
buscam mais do que funcionalidade: buscam seguranga emocional, credibilidade e
vinculo. Ainda que a esperanga ndao tenha apresentado efeitos diretos
significativos no modelo, seu papel como motivador intrinseco ndo deve ser
descartado, especialmente considerando a natureza simbolica da busca por ajuda
psicologica. Assim, modelos explicativos da adogdo de tecnologias no campo da
saude devem ir além de varidveis instrumentais e incorporar, de forma mais
robusta, dimensdes afetivas e motivacionais, que refletem os desafios e anseios
reais dos usudrios. O reconhecimento e fortalecimento dessas dimensdes ¢
essencial para consolidar atitudes favoraveis e promover intengdes de uso mais
consistentes e sustentaveis ao longo do tempo.

4.3.2
Discussao de Resultados do Modelo 2

O Modelo #2 teve como objetivo refinar a andlise da aceitacao de chatbots
de aconselhamento por inteligéncia artificial, a partir da exclusdo dos caminhos
diretos entre Esperanca no Aconselhamento e os construtos Atitude e Intencao
Comportamental. Essa decisdo foi sustentada pela auséncia de significincia
estatistica dessas relacdes no modelo anterior, indicando que o efeito da esperanca
poderia estar mediado por outras varidveis cognitivas. O modelo manteve a
presenca da esperanga como varidvel antecedente de Autoeficacia, Ajuste entre
Tarefa e Tecnologia, Confianca, Utilidade Percebida e Facilidade de Uso
Percebida, com o objetivo de identificar seus efeitos indiretos no processo de
adoc¢do da tecnologia.

Os indices de ajuste do Modelo #2 permaneceram equivalentes aos
observados anteriormente (CFI = 0,909; TLI = 0,901; RMSEA = 0,063),
confirmando a adequag¢do do modelo mesmo apos a reconfiguracao estrutural. A
qualidade do ajuste sugere que a retirada das relagdes diretas com a esperanga nao
comprometeu a explicagdo global do modelo, permitindo um olhar mais acurado
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sobre os mecanismos intermedidrios que sustentam a formacdo de atitudes e
intengoes.

Os resultados indicaram que a Esperanca no Aconselhamento exerceu
forte influéncia sobre variaveis mediadoras: Autoeficacia (f = 0,854, p < 0,001),
Ajuste entre Tarefa e Tecnologia (B = 0,940, p <0,001), Confianga na Tecnologia
(B = 0,955, p < 0,001) e Utilidade Percebida (B = 0,700, p < 0,001). Contudo, a
relacdo entre esperanca e Facilidade de Uso Percebida ndo foi significativa (f =
-0,139, p = 0,442), indicando que o otimismo em relagdo a mudanga por meio do
aconselhamento ndo se traduz diretamente em percepgdes sobre a usabilidade da
tecnologia.

A Facilidade de Uso Percebida, por sua vez, influenciou positivamente a
Atitude (B = 0,347, p = 0,027) e a Utilidade Percebida (f = 0,493, p = 0,004),
reafirmando sua relevancia no Modelo de Aceitacdo de Tecnologia (TAM). Além
disso, a Confianga demonstrou forte impacto sobre a Atitude (B = 1,007, p =
0,001), e esta, por sua vez, influenciou significativamente a Intengdo
Comportamental (B = 0,832, p < 0,001). Tais resultados reiteram o papel central
das percepgdes cognitivas e afetivas na formagdo da intencdo de uso de
tecnologias digitais, especialmente em contextos sensiveis como o da saude
mental.

Complementarmente, os dados de percepcdo direta dos participantes
revelaram uma aceitacdo ainda cautelosa da tecnologia. Quando questionados
sobre a sabedoria em utilizar inteligéncia artificial para acessar cuidados médicos,
apenas 27,8% dos respondentes se mostraram favoraveis, enquanto 54,5%
expressaram discordancia. Quanto a atratividade da tecnologia, houve um leve
equilibrio: 43,5% favoraveis e 42,3% desfavoraveis, sugerindo hesitacdo diante do
uso da [A em um contexto de cuidado emocional.

A intenc¢do de uso futuro também foi avaliada de maneira multifacetada.
Em relacdo ao uso do chatbot para conversar sobre satide mental, 27,1%
indicaram disposi¢do favordvel, enquanto 53,2% se mostraram contrarios. Para
buscar apoio ou informacgdes, 36,1% dos participantes se mostraram favoraveis,
nimero que caiu para 29,3% quando a pergunta abordou diretamente a
probabilidade de uso no futuro. Esses dados indicam uma receptividade limitada e
uma percepgdo critica em relagdo a adogao da IA como mediadora de interagdes
terapéuticas.

Em conjunto, os resultados do Modelo #2 mostram que a Esperanga no
Aconselhamento exerce um papel relevante, ainda que indireto, na formacao das
percepcdes que sustentam a atitude e a intencdo de uso. A influéncia da esperanga
se manifesta de forma significativa sobre variaveis cognitivas fundamentais, como
Confianca, Autoeficacia e Utilidade Percebida, sugerindo que o estado emocional
do individuo molda sua percepgao sobre os atributos da tecnologia, mesmo que
ndo impacte diretamente sua inten¢do de adotd-la. Esse entendimento amplia a
compreensdo dos caminhos psicoldgicos que afetam a aceitacao de tecnologias de
apoio a saude mental, sinalizando pontos de atengdo para estratégias de
comunicagdo e desenvolvimento dessas ferramentas.

4.3.3
Discussao de Resultados do Modelo 3

Os resultados do Modelo #3 corroboram a importancia da Esperanga como
fator motivacional para a aceitacdo de tecnologias emergentes no campo da saude



85

mental. A esperanca influencia positivamente as percepgdes de utilidade e
facilidade de uso, que, por sua vez, moldam as atitudes e intengdes dos usuarios,
levando a maior aceitagdo do chatbot como uma ferramenta de apoio psicoldgico.
Isso reforga a relevancia da teoria da esperanga na analise da adocdao de
tecnologias de satide mental e aponta para a necessidade de considerar aspectos
emocionais € motivacionais no desenvolvimento e implementacdo de tais
solugdes.

A relagdo significativa entre Esperanga e Percep¢ao de Utilidade (PUB)
sugere que, quanto mais alta a esperanga, maior a percep¢do de utilidade do
chatbot para o aconselhamento psicolégico. Este resultado estd em linha com a
teoria de Snyder (2002), que descreve a esperanca como um fator motivacional
que orienta os individuos em direcao a resultados positivos e desejaveis. Nesse
caso, a esperancga pode estar ajudando os individuos a acreditar na capacidade do
chatbot de promover mudangas positivas em sua saude mental. A percep¢ao de
utilidade ¢ um dos principais determinantes da aceitacdo tecnoldgica, como
observado por Davis (1989) em seu Modelo de Aceitacao de Tecnologia (TAM), e
esse efeito destaca o papel da esperanga como motivadora da crenca no potencial
da tecnologia.

A relacdo positiva entre Esperanca e Percepcdo de Facilidade de Uso
(PEOU) sugere que os participantes mais esperangosos tendem a ver o chatbot
como mais facil de usar. Isso reforca a ideia de que a esperanca ndo s6 motiva os
individuos a buscar solu¢des tecnologicas, mas também pode influenciar sua
percepcdo da simplicidade e acessibilidade dessas solugdes. A relagdo entre a
esperanca e a percepcao de facilidade de uso € relevante, pois um dos pilares do
TAM ¢ justamente a percepgdo de que a tecnologia ¢ facil de usar, o que pode
levar a adogdo e ao uso continuo (Venkatesh et al., 2003). Neste contexto, a
Esperanca parece facilitar a aceitacdo da tecnologia, promovendo uma avaliacao
positiva de sua usabilidade.

A Percepcao de Facilidade de Uso (PEOU) influencia significativamente
as Atitudes (ATT) em relacdo ao chatbot. Este resultado estd em concordancia
com a literatura que sugere que a facilidade de uso tem um impacto direto nas
atitudes em relacdo a uma tecnologia. Davis (1989) argumenta que quando os
usuarios percebem uma tecnologia como facil de usar, suas atitudes em relacao a
ela tendem a ser mais positivas, o que aumenta as chances de adocdo e uso
continuado. No contexto da satide mental, atitudes positivas em relagdo ao chatbot
podem resultar em maior disposicao para usa-lo para obter apoio psicolédgico.

A percepcao de facilidade de uso também afeta a percepgdo de utilidade
do chatbot. Isso sugere que, quando os usuarios acham a tecnologia facil de usar,
eles tendem a perceber sua utilidade de forma mais positiva. Este achado reforga a
ideia de que a experiéncia de uso das tecnologias digitais de satde deve ser fluida
e intuitiva para que os usudrios reconhecam seus beneficios potenciais. Em um
contexto de saude mental, a interface do chatbot deve ser projetada de forma a
minimizar obstdculos e maximizar a experiéncia positiva, o que pode levar os
usudrios a perceberem mais claramente os beneficios do uso.

A Percepcao de Utilidade (PUB) tem um impacto significativo na Intencao
de Uso (BI). Este resultado confirma a importancia da percep¢ao de utilidade
como determinante chave na formagdo da intencdo de adotar tecnologias, como
demonstrado em pesquisas anteriores sobre o Modelo de Aceitagdao de Tecnologia
(TAM). Quando os usudrios percebem que o chatbot pode ser Util para melhorar
sua saude mental, sua intengdo de usa-lo aumenta. A percepcdo de que a
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tecnologia pode trazer beneficios tangiveis, como alivio emocional ou suporte
psicoldgico, ¢ um fator motivador para a adogao dessa ferramenta.

A percepgdo de utilidade também afeta as atitudes dos usudrios em relagdo
ao chatbot. Quando os usuarios acreditam que a tecnologia sera 1til para alcangar
seus objetivos de satide mental, isso tende a gerar uma atitude mais positiva em
relagdo a adogdo do chatbot. Isso esta alinhado com a literatura que sugere que a
utilidade percebida ¢ um dos maiores preditores das atitudes em relagdo a
tecnologia, conforme o TAM (Davis, 1989). Esse efeito € crucial, pois atitudes
positivas favorecem a inten¢do de uso, especialmente em contextos como o da
saude mental, onde os usuarios podem ser mais relutantes em adotar novas
solugdes tecnologicas.

Ja a Atitude influencia significativamente a Intengdo de Uso (BI), o que
confirma a importincia das atitudes na formacdo da intencdo de adotar
tecnologias. Este ¢ um achado crucial, pois a literatura aponta que atitudes
favoraveis em relagdo a tecnologia, especialmente em contextos de saude mental,
sdo determinantes para o comportamento de adocao. Individuos com uma atitude
positiva em relagdo ao uso do chatbot t€ém mais chances de utilizar a tecnologia no
futuro.

4.3.3.1
Influéncia da Esperanga no Aconselhamento sobre os Antecedentes
da Atitude na Adocao de Chatbot de Aconselhamento por IA

Os resultados do Modelo #3 revelam que a Esperanca desempenha um
papel fundamental na formagao das percepcdes e atitudes dos usudrios em relacdo
ao chatbot de 1A para aconselhamento psicologico. Essa influéncia da esperanga ¢
especialmente relevante no contexto da saide mental, onde as questdes
emocionais, como o alivio de condi¢des psicologicas adversas, estdo no centro da
experiéncia do usuario.

De acordo com Lazarus (1991, 1999), a esperangca ¢ uma resposta
emocional que mobiliza os individuos a buscar solu¢des quando se deparam com
situagdes desafiadoras, como os problemas de saude mental. A influéncia
significativa da Esperanca na Percep¢do de Utilidade (PUB) do chatbot sugere
que os participantes acreditam que o uso dessa tecnologia pode ajuda-los a
alcangar melhorias em seu bem-estar emocional. Esse achado esta em linha com
Snyder (2002), que destaca a esperanca como um impulsionador das metas e da
busca por solu¢des. No caso dos chatbots de 1A, a esperanca pode motivar os
individuos a explorar novas alternativas para o aconselhamento psicologico,
especialmente quando percebem que essa tecnologia pode ser util para alcangar
seus objetivos de saude mental.

Além disso, a relagdo positiva entre Esperanca e Percep¢ao de Facilidade
de Uso (PEOU) reflete a ideia de que, quando as pessoas estao esperancosas, elas
estdo mais dispostas a acreditar na facilidade de uso de novas tecnologias. Isso ¢
consistente com a teoria do TAM, que sugere que a percepgao de facilidade de uso
¢ um fator crucial para a aceitagcdo de tecnologia (Venkatesh et al., 2003). Em um
cenario de saide mental, onde as pessoas podem estar lidando com desafios
emocionais e psicoldgicos, a percepcdo de que uma ferramenta digital ¢ facil de
usar pode ser decisiva para sua adogao.
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Em relacdo a Atitude e a Intengdo de Uso (BI), os resultados mostram que
as atitudes positivas em relagdo ao chatbot, formadas pela percepcdo de sua
utilidade e facilidade de uso, aumentam a intengdo de utiliza-lo. Esse efeito
destaca a importancia de um design de tecnologia que seja tanto eficaz quanto
facil de usar para aumentar a aceitacao do usudrio. De acordo com Maclnnis & De
Mello (2005), a esperancga pode funcionar como um moderador, influenciando as
expectativas e as escolhas dos consumidores, o que ¢ claramente refletido no
comportamento dos participantes em relacao a adogao do chatbot.

4.3.4
Discussao de Resultados na Compara¢ao dos modelos

Os modelos estruturais testados (Modelos #1, #2 e #3) foram avaliados
com base nos coeficientes padronizados, nos indices de ajuste e nas propor¢des de
variancia explicadas, e as diferencas entre eles fornecem insights valiosos sobre a
dindmica das variaveis no contexto do uso de chatbots de 1A para aconselhamento
psicologico.

A Tabela 10 revela os indices de ajuste para os trés modelos, destacando a
superioridade do Modelo #3 em termos de ajuste. O Modelo #3 apresentou o
menor valor de x* (977,179), o que indica um melhor ajuste aos dados em
comparagao com o Modelo #2 (2427,975) e o Modelo #1 (2418,970). Além disso,
0 Modelo #3 apresentou os melhores indices de ajuste: CFI (0,947), TLI (0,941),
IFI (0,948) e RMSEA (0,059), o que sugere uma maior adequacao do modelo aos
dados. Embora o Modelo #2 tenha apresentado valores muito préximos,
especialmente em CFI e TLI, o Modelo #3 se destaca por ser mais parcimonioso,
com um numero significativamente menor de parametros.

No Modelo #1, a variavel Esperanca no Aconselhamento (HOPE) teve
influéncia significativa sobre a Utilidade Percebida (PUB) e o Ajuste entre Tarefa
e Tecnologia (TTF), mas ndo teve impacto direto sobre a Atitude (ATT) nem
sobre a Intencdo Comportamental (BI). Além disso, a Facilidade de Uso
Percebida (PEOU) nao foi influenciada pela Esperanca no Aconselhamento no
Modelo #1, o que sugere que a percepc¢do de facilidade de uso ndo ¢ diretamente
afetada pela esperanca dos individuos no aconselhamento.

J& no Modelo #2, a Esperanga no Aconselhamento (HOPE) exerceu
influéncias significativas sobre a Autoeficacia (SEY), o Ajuste entre Tarefa e
Tecnologia (TTF) e a Confianga na Tecnologia (TRUST). Além disso, a
Esperanca também teve uma relagdo positiva com a Utilidade Percebida (PUB),
mas de forma diferente do Modelo #1, com uma forte influéncia sobre a
Facilidade de Uso Percebida (PEOU). A Esperanca no Aconselhamento, neste
modelo, teve um impacto direto sobre variaveis como Autoeficicia e Confianga,
mas nado influenciou diretamente a Atitude (ATT), o que sugere que a Esperanca
afeta mais as percepg¢des cognitivas iniciais do que a atitude diretamente.

O Modelo #3 apresentou a estrutura mais simples e eficaz, com a
Esperanca no Aconselhamento (HOPE) influenciando diretamente apenas a
Facilidade de Uso Percebida (PEOU) e a Utilidade Percebida (PUB), e um
impacto indireto sobre a Atitude (ATT) e a Intengdo Comportamental (BI). A
influéncia da Esperanca foi mais voltada para as crencas iniciais relacionadas a
tecnologia, como a percepcdo de quao Util e facil de usar o chatbot seria, o que,
por sua vez, influenciou a Atitude e a Intencao de Uso. A relacao mais forte entre
HOPE e PEOU (coeficiente de 0,811, p < 0,001) no Modelo #3 sugere que a
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Esperanga no Aconselhamento pode ser um fator fundamental para moldar a
percepcao de acessibilidade do chatbot, o que pode facilitar sua adogao.

Nota-se que, para os dados deste estudo, o Modelo #1 foi capaz de
explicar aproximadamente 96,9% da variancia da atitude dos respondentes em
relacdo ao uso de tecnologias de aconselhamento psicoldgico por meio de
chatbots de IA. Este resultado estd muito acima do que foi obtido em pesquisas
anteriores com o modelo TAM original, o qual costuma explicar entre 17% e 39%
da variancia da atitude em diferentes contextos de adogdao de novas tecnologias
(Davis et al., 1989; Venkatesh et al., 2003). O Modelo #2 apresentou desempenho
ainda mais expressivo, explicando 98,8% da variancia da atitude, com apenas
1,2% atribuida a variancia do erro. J4& o Modelo #3, embora explique uma
propor¢cao menor (86,2%), ainda supera substancialmente os indices observados
na literatura com o TAM. Cabe destacar que, neste modelo, o unico construto
adicional aos tradicionais do TAM foi a esperanga no aconselhamento, o que
evidencia seu papel relevante na formagao da atitude frente ao uso de tecnologias
voltadas a saude mental. Esses achados sugerem que a esperanga atua como uma
variavel significativa, mesmo quando isolada, refor¢ando sua importancia tedrica
e pratica em modelos explicativos de adogao tecnologica nesse contexto.

4.3.41
Escolha do Modelo Final

A decisao de optar pelo Modelo #3 como o modelo final se baseia em sua
parcimdnia e eficdcia explicativa. Embora o Modelo #2 tenha apresentado um
ajuste um pouco melhor do que o Modelo #3 em termos de alguns indices (como
o CFI e o TLI), o Modelo #3 apresentou uma estrutura mais simples, com menos
parametros, sem perder a capacidade de explicar de maneira robusta os dados.
Essa simplicidade no Modelo #3 torna-o mais facilmente interpretavel e
teoricamente refinado, além de ser mais eficiente do ponto de vista do ajuste.

A andlise dos coeficientes no Modelo #3 também demonstrou que a
Esperanga no Aconselhamento exerce uma influéncia indireta significativa, o que
estd alinhado com a literatura que sugere que fatores cognitivos e afetivos, como a
Esperanga, moldam as percep¢des iniciais sobre a tecnologia e,
consequentemente, influenciam a Atitude e a Intengdo Comportamental de forma
indireta. Esse modelo parece capturar com maior precisdo as relagdes causais
entre as variaveis, sem a complexidade excessiva observada no Modelo #2, que
inclui influéncias diretas de Esperanca sobre multiplas variaveis.

O Modelo #3 ndo apenas oferece uma explicagdo mais parcimoniosa das
relagdes entre as variaveis, mas também contribui para o entendimento tedrico de
como as percepcdes iniciais sobre a tecnologia influenciam a adogdo de chatbots
de IA em contextos de aconselhamento psicolégico. A influéncia da Esperanga no
Aconselhamento sobre a Facilidade de Uso Percebida e a Utilidade Percebida
sugere que a motivagdo e o otimismo em relacdo ao aconselhamento psicologico
sdo cruciais para a avalia¢do da tecnologia, impactando diretamente a Atitude e a
Intengao Comportamental.

Além disso, a identificacdo das variaveis mais influentes e as relagoes
subjacentes a Esperanca fornece um caminho para futuras intervengdes no design
e na implementacdo de tecnologias de aconselhamento psicologico baseadas em
IA, com foco na otimizagdo das percepgdes dos usudrios em relacao a Facilidade
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de Uso e a Utilidade do chatbot. A Figura 9 ilustra a versdo final do modelo,
evidenciando essas relagdes.

Facilidade de
ws0 percebida

Esperanga no
aconselhamenta

Intengio
comporiamental

Alitude

LHilidacde
parcebida

Figura 9: Modelo verséo final
Fonte: Prépria

Apesar da elevada variancia explicada pelos modelos testados, ¢
importante considerar limitagdes contextuais que podem ter influenciado os
resultados. Em primeiro lugar, o estudo pode ter sido afetado por um viés de
autosselecdo, ja que os participantes que aceitaram responder ao questionario e
interagir com o chatbot podem ser, em sua maioria, individuos mais abertos a
tecnologia ou mais engajados com temas relacionados a saude mental. Isso pode
ter favorecido avaliagcdes mais positivas da ferramenta. Em segundo lugar, o
contexto da pandemia de COVID-19 e seus desdobramentos contribuiram para a
intensificagdo do uso de solugdes digitais em diversas areas, incluindo a saude
mental. Esse cendrio pode ter aumentado a receptividade dos respondentes as
tecnologias digitais de aconselhamento, influenciando, ainda que indiretamente,
os resultados observados. Assim, embora 0 Modelo #3 tenha se mostrado robusto
e parcimonioso, sua validade externa deve ser interpretada com cautela.
Investigacdes futuras podem beneficiar-se do uso de amostras mais heterogéneas e
da replicagdao do modelo em diferentes contextos sociais € historicos.
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5
Conclusdes e Recomendagoes

Este capitulo apresenta uma sintese da pesquisa conduzida, recapitulando
as principais fases de desenvolvimento e os resultados alcancados.
Subsequentemente, sdo exploradas as contribui¢cdes e os impactos do estudo,
abrangendo tanto as implicagdes tedricas quanto as potenciais aplicagdes praticas
no campo da satde mental digital. Por fim, sdo reconhecidas as limitagdes
inerentes a pesquisa e sao propostas avenidas para investigacoes futuras.

5.1
Resumo do Estudo

A presente pesquisa investigou a influéncia da Esperanca no
Aconselhamento sobre a adogdo de chatbot de aconselhamento por inteligéncia
artificial, utilizando como base o Modelo de Aceitagdo de Tecnologia (TAM)
(Davis, 1989). A revisdo da literatura abordou o TAM, a Teoria da Esperanga
(Snyder, 2002), e conceitos relevantes para a aceitagdo de tecnologias em saude
mental, como Esperanca no Aconselhamento (Bartholomew et al., 2015), Ajuste
Tarefa-Tecnologia (Dishaw & Strong, 1999), Autoeficacia (Kurtz et al., 2015)
Facilidade de Uso Percebida (Davis, 1989), Utilidade Percebida (Davis, 1989),
Confianca (Urban et al., 2009; Van Velsen et al., 2017), Atitude (Ajzen &
Fishbein, 1980) e Intengdo Comportamental (Davis, 1993).

Revisdes da literatura em aceitagdo de tecnologia na area da satde
(Ammenwerth, 2019; Wang et al., 2020; Mariamo et al., 2021) apontam para a
importancia de considerar varidveis externas ao TAM e a necessidade de
investigar a ado¢do de chatbots de saude mental com foco no usuario. Estudos
anteriores (Becker, 2016; Garner et al., 2023) destacam desafios como a avaliagao
da eficacia clinica e a confianca em intervencdes de saude digital. A presente
pesquisa buscou contribuir para essa area, investigando o papel da Esperanca
como um fator motivacional inicial na aceitagdo de chatbots de aconselhamento
por IA.

Realizou-se um levantamento de corte transversal para testar o modelo de
pesquisa proposto. Para o teste do modelo, foi elaborado um instrumento de coleta
de dados composto por escalas pré existentes, adaptadas para o contexto do
aconselhamento por IA. O questiondrio foi disseminado online, e foram obtidas
310 respostas validas. O modelo de mensuragdo indicou a validade e a
confiabilidade dos construtos. Aplicando modelagem de equagdes estruturais
(Hair et al., 2019), foram apresentadas e testadas diversas hipoteses, explorando
as relagcdes entre a Esperanca, a Autoeficdcia, o Ajuste Tarefa-Tecnologia, a
Facilidade de Uso Percebida, a Utilidade Percebida, a Confianga, a Atitude ¢ a
Intencdo Comportamental.

Foram entdo testados modelos alternativos para comparar diferentes
estruturas causais (Anderson & Gerbing, 1988). O Modelo #2 examinou o TAM
sem a influéncia direta da Esperanga na Atitude e Intengao. O Modelo #3, que
apresentou os melhores indices de ajuste, focou no efeito direto da Esperanca no



91

Aconselhamento sobre a Facilidade de Uso Percebida e a Utilidade Percebida,
antecedentes da Atitude. Os resultados indicaram que a Esperanca influencia
significativamente essas percepgOes, que por sua vez impactam a Atitude e a
Intengdo Comportamental. A relagdo direta da Esperanca com a Atitude e a
Intencdo ndo se mostrou significativa nos modelos testados.

De particular importancia para o estudo foi a confirmagado da influéncia da
Esperanca no Aconselhamento nas percepcdes de Facilidade de Uso e Utilidade
do chatbot, o que indiretamente contribui para a formacdo de uma Atitude
positiva em relacdo ao seu uso. A melhoria do ajuste do Modelo #3 em
comparagdo com os modelos anteriores sugere que a Esperanca atua como um
fator motivacional inicial que molda as crencgas sobre a tecnologia, pavimentando
o caminho para a aceitagdo. No entanto, a variancia explicada nos modelos sugere
que outros fatores ndo contemplados também desempenham um papel na adogao
de chatbots de aconselhamento por IA.

Este estudo, portanto, analisou a aceitacdo de tecnologias de e-mental
health, com foco especifico no uso de chatbots de 1A para aconselhamento
psicologico, utilizando o Modelo de Aceitagdo de Tecnologia (TAM) como base
tedrica. A pesquisa propos a inclusdo da esperanca como uma variavel externa ao
TAM, justificando essa integracdo com base na teoria de Snyder (2002), que
descreve a esperanca como um estado psicoldgico composto pela motivagado
(agéncia) e pela capacidade de identificar caminhos para alcancar objetivos.
Estudos anteriores, como os de Swanepoel et al. (2015) e Lingappa et al. (2022),
reforcam que a esperanca pode influenciar positivamente o comportamento,
aumentando assim a atitude ¢ a intenc¢ao de uso.

5.2
Conclusoes e Implicagoes

Os resultados e relagdes verificadas nesta pesquisa representam
contribuicdes relevantes para a literatura sobre aceitagdo de tecnologias,
particularmente no contexto emergente da saide mental digital. Ao investigar a
influéncia da Esperanca no Aconselhamento na adogao de chatbots baseados em
inteligéncia artificial, o estudo oferece uma perspectiva original sobre os fatores
psicossociais que moldam a aceitagdo de inovagdes voltadas ao cuidado
emocional.

Duas conclusdes principais emergem da andlise empirica. A primeira
refere-se ao papel da Esperanca no Aconselhamento como um antecedente
indireto da aceitagdo do chatbot. Observou-se que a Esperanca nao exerce
influéncia direta sobre a Atitude ou sobre a Intencdo Comportamental, mas sim
sobre dois antecedentes centrais da Atitude: a Facilidade de Uso Percebida e a
Utilidade Percebida. Essa descoberta sugere que a esperanca opera como um
recurso psicologico que predispde os individuos a interpretar a tecnologia de
forma mais favoravel, afetando suas crencas iniciais sobre o valor instrumental e a
usabilidade do chatbot.

E importante destacar que essa dindmica foi observada em uma amostra
composta por individuos com diferentes niveis de motivacdo para buscar
aconselhamento. Nesse contexto, a esperanga funcionou como um catalisador para
a formagdo de crencas positivas, indicando que, mesmo antes do engajamento
efetivo com a tecnologia, estados motivacionais podem influenciar a aceitagdo
futura por meio de mecanismos cognitivos.
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A segunda conclusdo ¢ que a Esperanga no Aconselhamento, ao impactar
positivamente tanto a Facilidade de Uso Percebida quanto a Utilidade Percebida
— ¢, por consequéncia, a Atitude — exerce um efeito indireto sobre a Intengao
Comportamental de adotar o chatbot. Esse achado revela um efeito mediado, no
qual um fator motivacional de ordem pessoal influencia a adocao tecnologica por
meio da modelagem das percepgdes cognitivas sobre a ferramenta.

Mais do que uma emo¢do momentinea, a esperanga atua como um
componente psicologico essencial para individuos que buscam ativamente
alternativas para melhorar sua salide mental. Nesse contexto, tecnologias como
chatbots de aconselhamento sdo percebidas como possiveis “caminhos” para
alcangar alivio emocional, superagdo de dificuldades ou mesmo cura. A percepcao
de que esses recursos podem representar vias acessiveis, uteis e viaveis reforca a
centralidade da esperan¢a como mecanismo de engajamento.

Portanto, considerar a esperanga como variavel explicativa amplia o
entendimento sobre o comportamento do consumidor em contextos de e-mental
health. Ela ndo apenas influencia a forma como os usudrios percebem a
tecnologia, mas também sinaliza um movimento mais profundo, em que a busca
por bem-estar psicologico se entrelaca com a confianca depositada nas inovagdes
como meios legitimos para alcancar esse objetivo. Tal perspectiva reforca a
importancia de incluir dimensdes psicossociais € emocionais — € nao apenas
tecnologicas ou funcionais — nos modelos de aceitagdo de inovagdo em saude
mental.

Embora a adog¢do de tecnologias digitais em satde ja tenha sido analisada
sob diferentes enfoques (como em Tavares & Oliveira, 2016; Peixoto et al., 2022),
este estudo amplia a compreensdo sobre o tema ao integrar a esperanga como
variavel externa ao Technology Acceptance Model (TAM). Ao fazé-lo, destaca-se
a relevancia dos estados emocionais — frequentemente negligenciados em
pesquisas sobre tecnologia — na formagao de disposigdes cognitivas favoraveis a
inovagao.

Os resultados revelam que a esperanga exerce influéncia significativa na
aceitagdo de tecnologias de e-mental health, funcionando como um fator que
molda, ainda que indiretamente, a inten¢do de wuso de chatbots para
aconselhamento psicoldgico. Individuos mais esperancosos tendem a perceber
essas tecnologias como mais uteis, acessiveis e coerentes com suas necessidades,
o que evidencia o potencial explicativo do construto para além das varidveis
tradicionalmente contempladas pelo TAM.

Por fim, ao evidenciar o papel motivacional da esperanca, o presente
estudo contribui para o debate sobre inovagdo e bem-estar, indicando que a
tecnologia, para ser aceita, deve dialogar com dimensdes subjetivas profundas,
como o desejo de mudanga, a expectativa de superacdo e a busca por solucdes
acessiveis e empaticas.

5.3
Implicagdes Gerenciais

Do ponto de vista pratico, esse estudo reforga a importancia de estratégias
gerenciais que ndo apenas enfatizem a funcionalidade técnica dos chatbots, mas
também promovam confianca, esperanca e expectativas positivas nos usuarios.
Tais estratégias podem ser fundamentais para acelerar a adogao e legitimar o uso
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dessas ferramentas como parte de uma abordagem complementar e acessivel a
saude mental contemporanea.

Os resultados desta pesquisa oferecem insights valiosos para o
desenvolvimento e lancamento de chatbots de aconselhamento por inteligéncia
artificial, sobretudo quando considerados os papéis indiretos ¢ mediadores da
esperanca na formacao das percepcoes de utilidade e facilidade de uso. Essa
compreensdo indica que, para promover a adocdo, as estratégias de
implementagao devem ir além de uma abordagem focada apenas na robustez
técnica do sistema.

Primeiramente, é essencial comunicar de forma clara e realista os
beneficios que os usudrios podem esperar do chatbot. Uma comunicagido
transparente acerca de como a ferramenta pode complementar e ampliar o acesso
ao cuidado em satde mental—ao auxiliar na identificagdo de problemas, na
formulacdo de estratégias de enfrentamento € no monitoramento do
bem-estar—pode estimular a esperanc¢a dos potenciais usuarios e, assim, aumentar
a percepcao de utilidade do servigo. Investir na elaboracdo de mensagens que
evidenciam experiéncias positivas e resultados concretos pode, ainda, colaborar
para a construcao de uma imagem positiva da tecnologia.

Além disso, a facilidade de uso mostra-se um fator critico. Diante dos
achados de que a esperanca pode influenciar a percepcao de usabilidade, as
interfaces dos chatbots devem ser desenhadas para serem intuitivas, amigaveis e,
sobretudo, empaticas. Isso ndo s6 minimiza as barreiras iniciais a intera¢ao, mas
também reforga a crenca de que a tecnologia ¢ acessivel e capaz de acompanhar as
necessidades do usuario. Investimentos em testes de usabilidade e na
personalizacdo da experiéncia — por meio da adaptacdo da linguagem, do tom da
conversa ¢ de recursos visuais — podem ser estratégias eficazes para atingir esse
objetivo.

A constru¢do e manutengdo da confianca € outro pilar fundamental na
aceitacdo de tecnologias voltadas a saude mental. Considerando a natureza
sensivel das informagdes envolvidas, as estratégias de comunicagdo e o design do
chatbot devem enfatizar a seguranca e a privacidade dos dados. A transparéncia
no tratamento e armazenamento das informagdes, aliada a garantia de
confidencialidade por meio de certificagdes ou selos de seguranca, pode atenuar
preocupacdes dos usuarios e fortalecer sua confianca na ferramenta. A inclusao de
testemunhos, casos de uso ou validagdes por especialistas também contribui para a
construcao de credibilidade.

No entanto, para além da confianga técnica, este estudo evidencia que a
esperanca desempenha um papel igualmente crucial na forma como essas
tecnologias sdo percebidas e adotadas. Quando um chatbot é visto como um
recurso acessivel, util e capaz de auxiliar na superacdao de dificuldades
emocionais, ele deixa de ser apenas uma ferramenta funcional para tornar-se parte
de uma trajetéria significativa em direcdo ao bem-estar psicoldgico. Nesse
sentido, elevar os niveis de esperanca nos usudrios ndo ¢ apenas um efeito
colateral positivo, mas uma diretriz gerencial estratégica.

Empresas e desenvolvedores podem, portanto, adotar abordagens que
despertem ou reforcem a esperanca nos usudrios — por exemplo, ao destacar
resultados alcangéveis, oferecer planos de progresso personalizados e comunicar
mensagens que enfatizem possibilidades de mudanga e superacao. Tal perspectiva
aponta para um novo horizonte na gestdo de inovagdes em saude mental, no qual
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o impacto emocional positivo da tecnologia, especialmente sua capacidade de
alimentar expectativas de melhora, torna-se um diferencial competitivo e ético.

Além dessas agdes, ¢ recomendavel que as instituicdes adotem uma
abordagem de langamento que integre treinamento e suporte continuo para os
usuarios, de modo a promover o engajamento ao longo do tempo. A oferta de
canais de suporte — como FAQs, tutoriais interativos e atendimento personalizado
— pode facilitar a adaptacdo dos usudrios e reforcar a experiéncia positiva,
gerando, assim, uma retroalimentacdo favoravel em termos de confianca e
percepg¢ao de utilidade.

Por fim, as implicagdes gerenciais apontam para a necessidade de
considerar a esperanga como um elemento-chave na estratégia de mercado de
tecnologias voltadas a satde mental, como os chatbots. Mais do que alinhar
expectativas, trata-se de promover a esperanga como for¢a motivadora — ou seja,
incentivar nos usuarios a percep¢dao de que existem caminhos vidveis para
alcangar objetivos relacionados ao bem-estar psicoldgico, e de que eles possuem a
agéncia necessaria para seguir essas trajetorias com o apoio da tecnologia.

Ao comunicar claramente os beneficios do uso, oferecer uma experiéncia
intuitiva e garantir padroes elevados de seguranga e privacidade, instituicdes e
desenvolvedores ndo apenas facilitam a aceitacdo da ferramenta, mas também
alimentam essa esperanca de mudanga e melhora. Esses esforcos integrados
reforcam a percepc¢ao do chatbot como um recurso legitimo de cuidado digital,
que atua de forma complementar as praticas tradicionais em saide mental. Assim,
ao incorporar a esperan¢a de maneira intencional no design e na comunicacao das
solucdes, cria-se um diferencial significativo na promocao de engajamento € no
fortalecimento do vinculo entre usudrios e tecnologia.

Além das estratégias voltadas ao desenvolvimento técnico e a
comunicagdo com 0s usuarios, ¢ essencial que tanto o setor publico quanto o setor
privado considerem diretrizes ¢éticas e regulatérias especificas para a
implementagdo de tecnologias digitais em saude mental. No setor publico,
iniciativas voltadas a ampliacdo do acesso e a equidade devem orientar a adogao
de chatbots, garantindo que essas ferramentas ndo aprofundem desigualdades ja
existentes. Programas de satde publica podem incluir os chatbots como parte de
politicas de atengdo psicossocial, desde que aliados a uma supervisdo ética
rigorosa, transparéncia algoritmica e mecanismos de controle de qualidade.

J& no setor privado, empresas de tecnologia e organizagdes de satde
podem investir em praticas de co-design com usuarios finais, protocolos de
consentimento informado claros e avaliagdo continua de impactos. Estratégias de
adesdo devem contemplar campanhas educativas, parcerias com profissionais da
saide mental e mecanismos de triagem para o encaminhamento a atendimento
humano quando necessario. Dessa forma, promove-se ndo apenas a eficacia e o
engajamento, mas também a confianga institucional e a legitimidade social dessas
inovacoes.

5.4
Limitagoes

Uma limitagdo importante deste estudo reside na utilizagdo de uma
amostra de conveniéncia, o que restringe a generaliza¢do dos resultados para além
da populagdo investigada. A amostra foi composta por individuos que
responderam voluntariamente a um questionario online, o que pode introduzir
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vieses de auto selecdo e limitar a representatividade de diferentes segmentos
populacionais.

Do ponto de vista sociodemografico, observou-se uma concentrag¢ao
significativa de participantes com elevado nivel de escolaridade: 29% dos
respondentes possuem doutorado e 15,8% tém ensino superior completo,
enquanto apenas 0,3% relataram ter concluido apenas o ensino médio. Esse pertfil
altamente qualificado sugere um publico com maior familiaridade com
tecnologias digitais e maior predisposicdo a experimentacdo de inovagdes
voltadas a saude mental, o que pode influenciar positivamente suas percepgoes
quanto a utilidade, a facilidade de uso e a confian¢a em tecnologias emergentes
como os chatbots.

No que diz respeito a renda, a maioria dos participantes concentra-se nas
faixas de 2 a 5 salarios minimos (24,2%), 5 a 10 saldrios minimos (27,7%) e
acima de 10 saldrios minimos (38,7%), indicando uma amostra
predominantemente de nivel socioecondmico intermedidrio a alto. Esse padrao
limita a representacdo de grupos em situacao de maior vulnerabilidade financeira,
que poderiam apresentar barreiras especificas quanto ao acesso, a confianga € ao
interesse em utilizar ferramentas digitais de apoio psicologico.

Adicionalmente, a coleta de dados foi realizada por meio de questionario
online, sem a interacdo direta com o pesquisador. Essa limitacdo metodologica
pode ter comprometido o esclarecimento de duvidas, influenciado a qualidade das
respostas e introduzido variagdes indesejadas nas condigdes de resposta — como
o possivel auxilio de terceiros durante o preenchimento, o que comprometeria a
validade das respostas individuais.

Outra limitagdo refere-se ao escopo da investigagdo. O estudo abordou a
categoria "chatbot de aconselhamento por inteligéncia artificial' de maneira
agregada, sem distinguir diferentes funcionalidades, tipos de aplicacdo ou
contextos de uso. Essa generalizagdo pode ter obscurecido nuances relevantes que
poderiam emergir em pesquisas mais especificas, voltadas, por exemplo, a
chatbots com abordagens terapéuticas distintas ou voltados a perfis populacionais
especificos.

Por fim, embora o tamanho da amostra (310 respondentes) esteja em
consonancia com os parametros adotados em pesquisas que utilizam modelagem
de equagdes estruturais, um nimero maior de participantes seria desejavel. Isso
aumentaria o poder estatistico das analises e contribuiria para a robustez e
estabilidade das estimativas, especialmente diante da complexidade do modelo
teorico testado.

5.5
Sugestoes para pesquisas futuras

Considerando as limitagdes expostas, pesquisas futuras poderiam replicar
o modelo proposto em diferentes contextos, como em amostras com maior
diversidade demografica e socioecondmica, incluindo individuos de variados
niveis educacionais e de diferentes regides geograficas. Isso permitiria validar a
generalizacdo dos resultados para uma populacdo mais ampla e identificar
possiveis variacdes na influéncia da esperanga na adocdo de chatbots de
aconselhamento por IA em diferentes grupos.

Além disso, estudos futuros poderiam aprofundar a investigacdo de
construtos teodricos que abordam dimensdes emocionais € motivacionais mais
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fundamentais no contexto da saude mental digital. A esperanca, por articular
objetivos pessoais, percepcao de caminhos viaveis e senso de agéncia, mostra-se
especialmente relevante para compreender os mecanismos que impulsionam a
aceitagao de tecnologias voltadas ao cuidado psicolégico.

Explorar a interacdo entre a esperanga e outros fatores psicossociais —
como autoeficacia, resiliéncia, estratégias de enfrentamento e otimismo — pode
revelar dindmicas mais complexas na decisdo de adotar ferramentas como
chatbots de aconselhamento. Tais abordagens permitem ir além de modelos
funcionais, destacando o papel das disposi¢des internas dos usudrios na forma
como interpretam, se engajam e atribuem valor as tecnologias.

Adicionalmente, a considera¢do de moderadores como género, idade,
histérico de saude mental e familiaridade com processos terapéuticos pode
contribuir para identificar perfis de aceitagdo distintos, abrindo caminho para
intervengdes mais personalizadas. Essa perspectiva valoriza o potencial das
tecnologias ndo apenas como instrumentos de automagao do cuidado, mas como
parceiras na construcao ativa de trajetorias de bem-estar e transformacao pessoal.

Recomenda-se que pesquisas futuras investiguem a inclusdo de construtos
adicionais ao modelo proposto ou ao UTAUT estendido, que sejam
particularmente relevantes para o contexto da saude mental digital. Elementos
como a percepgao de privacidade e seguranca dos dados trocados com o chatbot,
o nivel de confianga depositado na tecnologia e a acessibilidade da ferramenta
(em termos de custo e facilidade de acesso para diferentes grupos) podem oferecer
insights mais aprofundados sobre os fatores que motivam ou dificultam a adogao
dessas tecnologias.

Outras possibilidades para pesquisas futuras incluem a investiga¢do do
papel de fatores contextuais, como a gravidade dos sintomas de saide mental dos
usuarios € suas experiéncias prévias com outras formas de suporte psicolégico
(online ou presencial), na relagdo entre esperanca e adocdo de chatbots.
Adicionalmente, estudos qualitativos poderiam complementar as analises
quantitativas, explorando em profundidade as experiéncias e percep¢des dos
usuarios em relagdo a esperanca e ao uso de chatbots de aconselhamento por [A.

Pesquisas longitudinais também poderiam contribuir para entender como a
esperanga e os demais fatores de aceitagdo se desenvolvem ao longo do tempo, a
medida que os usudrios ganham familiaridade com o uso do chatbot e vivenciam
os resultados do aconselhamento. Essa abordagem permitiria avaliar mudangas na
atitude, intencdo e uso efetivo da tecnologia, bem como os efeitos de longo prazo
no bem-estar dos usuarios.

Outra linha promissora seria explorar a integracao de chatbots com outras
formas de suporte hibrido, como interven¢des mediadas por profissionais da satde
mental ou sistemas de triagem automatizados. A investigagdo de modelos mistos
poderia revelar como a esperanga se manifesta em contextos onde o apoio humano
e tecnoldgico coexistem, potencializando ou enfraquecendo a aceitagdo da IA.

Por fim, a medida que novas tecnologias baseadas em IA generativa
avangam, estudos poderiam comparar diferentes tipos de agentes conversacionais
— como chatbots baseados em regras versus modelos generativos como o
ChatGPT — para compreender se e como a sofisticacao da tecnologia impacta os
niveis de esperanca, confianga e intencao de uso.
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7
Apéndices

Apéndice A - Questionario utilizado na pesquisa
Questoes introdutorias:

I.  Ja utilizou alguma ferramenta de inteligéncia artificial como o ChatGPT?
Se sim, com que frequéncia?

II.  Ja realizou terapia ou algum tipo de acompanhamento psicolégico? Se
sim, ha quanto tempo?

Apos a interagdo com o Mental Health GPT, solicitamos que vocé responda ao
questionario abaixo.

Por favor, leia cada afirmagdo com atengdo e avalie-as de acordo com sua
experiéncia. As respostas devem ser dadas com base na seguinte escala de 1 a 5:

1: Discordo totalmente

2: Discordo parcialmente

3: Néo concordo nem discordo
4: Concordo parcialmente

5: Concordo totalmente

Ao responder, tenha em mente a experiéncia vivida durante a interacdo com o
Mental Health GPT.

Pergunta 1: Aconselhamento psicologico utilizando ChatGPT (Mental Health
GPT) me ajudaria a identificar formas de melhorar meu bem-estar.

1: Discordo totalmente

2: Discordo parcialmente

3: Néo concordo nem discordo
4: Concordo parcialmente

5: Concordo totalmente

Pergunta 2: Aconselhamento psicologico utilizando ChatGPT (Mental Health
GPT) me ajudaria a ver que existem muitas maneiras de resolver meus problemas.

1: Discordo totalmente

2: Discordo parcialmente

3: Nao concordo nem discordo
4: Concordo parcialmente

5: Concordo totalmente
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Pergunta 3: Eu conseguiria identificar muitas formas de fazer melhorias através do
aconselhamento psicoldgico utilizando ChatGPT (Mental Health GPT).

1: Discordo totalmente

2: Discordo parcialmente

3: Nao concordo nem discordo

4: Concordo parcialmente

5: Concordo totalmente

Pergunta 4: Mesmo quando meus problemas parecerem significativos, sei que o
aconselhamento psicolégico utilizando ChatGPT (Mental Health GPT) poderia
ajudar.

1: Discordo totalmente

2: Discordo parcialmente

3: Nao concordo nem discordo
4: Concordo parcialmente

5: Concordo totalmente

Pergunta 5: Nao acho que utilizar ChatGPT (Mental Health GPT) para
aconselhamento psicoldgico me ajudaria a alcangar meus objetivos.

1: Discordo totalmente

2: Discordo parcialmente

3: Nao concordo nem discordo
4: Concordo parcialmente

5: Concordo totalmente

Pergunta 6: Acho que utilizar o ChatGPT (Mental Health GPT) como meu
conselheiro psicoldgico poderia me ajudar a resolver meu problema.

1: Discordo totalmente

2: Discordo parcialmente

3: Nao concordo nem discordo
4: Concordo parcialmente

5: Concordo totalmente

Pergunta 7: Estou ciente das maneiras que utilizar o ChatGPT (Mental Health
GPT) como meu conselheiro psicoldgico poderia me ajudar no meu dia a dia.

1: Discordo totalmente

2: Discordo parcialmente

3: Nao concordo nem discordo
4: Concordo parcialmente

5: Concordo totalmente

Pergunta 8: Quando eu me sentir sem opgoes, tenho confianca de que utilizar o
ChatGPT (Mental Health GPT) como meu conselheiro psicologico poderia me

ajudar a me motivar a alcangar meus objetivos de saude mental.

1: Discordo totalmente
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2: Discordo parcialmente

3: Nao concordo nem discordo
4: Concordo parcialmente

5: Concordo totalmente

Pergunta 9: Pensar nas mudangas que poderia fazer na minha vida através do
aconselhamento psicoldgico utilizando o ChatGPT (Mental Health GPT) ¢
excitante.

1: Discordo totalmente

2: Discordo parcialmente

3: Nao concordo nem discordo

4: Concordo parcialmente

5: Concordo totalmente

Pergunta 10: Consigo pensar em maneiras de ser um participante engajado no
aconselhamento psicologico com o uso do ChatGPT (Mental Health GPT).

1: Discordo totalmente

2: Discordo parcialmente

3: Néo concordo nem discordo
4: Concordo parcialmente

5: Concordo totalmente

Pergunta 11: O aconselhamento psicologico utilizando o ChatGPT (Mental Health
GPT) me empolga.

1: Discordo totalmente

2: Discordo parcialmente

3: Nao concordo nem discordo
4: Concordo parcialmente

5: Concordo totalmente

Pergunta 12: O ChatGPT (Mental Health GPT) como meu conselheiro psicolégico
me ajudaria a me motivar a resolver um problema.

1: Discordo totalmente

2: Discordo parcialmente

3: Nao concordo nem discordo
4: Concordo parcialmente

5: Concordo totalmente

Pergunta 13: Trabalhar na direcdo de uma mudanga positiva utilizando o
aconselhamento psicolégico ChatGPT (Mental Health GPT) ¢ motivante para
mim.

1: Discordo totalmente

2: Discordo parcialmente

3: Nao concordo nem discordo
4: Concordo parcialmente

5: Concordo totalmente
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Pergunta 14: A ideia de aconselhamento psicolégico utilizando o ChatGPT
(Mental Health GPT) me anima.

1: Discordo totalmente

2: Discordo parcialmente

3: Nao concordo nem discordo
4: Concordo parcialmente

5: Concordo totalmente

Pergunta 15: Eu saberia o que eu gostaria de alcancar em um aconselhamento
psicoldgico utilizando o ChatGPT (Mental Health GPT).

1: Discordo totalmente

2: Discordo parcialmente

3: Néo concordo nem discordo
4: Concordo parcialmente

5: Concordo totalmente

Pergunta 16: Eu conseguiria identificar as coisas que gostaria de melhorar por
meio do aconselhamento psicologico utilizando o ChatGPT (Mental Health GPT).

1: Discordo totalmente

2: Discordo parcialmente

3: Nao concordo nem discordo
4: Concordo parcialmente

5: Concordo totalmente

Pergunta 17: Meus objetivos para um aconselhamento psicoldgico utilizando o
ChatGPT (Mental Health GPT) seriam faceis de identificar claramente.

1: Discordo totalmente

2: Discordo parcialmente

3: Nao concordo nem discordo
4: Concordo parcialmente

5: Concordo totalmente

Pergunta 18: Meus objetivos para um aconselhamento psicologico utilizando o
ChatGPT (Mental Health GPT) ndo estdo claros.

1: Discordo totalmente

2: Discordo parcialmente

3: Nao concordo nem discordo
4: Concordo parcialmente

5: Concordo totalmente

Pergunta 19: Meus objetivos para um aconselhamento psicoldégico utilizando o
ChatGPT (Mental Health GPT) seriam realistas.

1: Discordo totalmente
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2: Discordo parcialmente

3: Nao concordo nem discordo
4: Concordo parcialmente

5: Concordo totalmente

Pergunta 20: A inteligéncia artificial (conforme usada no ChatGPT para Satude
Mental testado) ¢ adequada para a conversa sobre satide mental.

1: Discordo totalmente

2: Discordo parcialmente

3: Nao concordo nem discordo
4: Concordo parcialmente

5: Concordo totalmente

Pergunta 21: A inteligéncia artificial (conforme usada no ChatGPT para Saude
Mental testado) ¢ apropriada para discutir questoes relacionadas a saide mental.

1: Discordo totalmente

2: Discordo parcialmente

3: Néo concordo nem discordo
4: Concordo parcialmente

5: Concordo totalmente

Pergunta 22: A inteligéncia artificial (conforme usada no ChatGPT para Satude
Mental testado) ¢ util para fornecer informagdes ou apoio sobre saude mental.

1: Discordo totalmente

2: Discordo parcialmente

3: Nao concordo nem discordo
4: Concordo parcialmente

5: Concordo totalmente

Pergunta 23: A inteligéncia artificial (conforme usada no ChatGPT para Saude
Mental testado) se alinha bem com o objetivo de conversar.

1: Discordo totalmente

2: Discordo parcialmente

3: Nao concordo nem discordo
4: Concordo parcialmente

5: Concordo totalmente

Pergunta 24: A inteligéncia artificial (conforme usada no ChatGPT para Saude
Mental testado) ¢ util em relacdo a aspectos especificos da satide mental.

1: Discordo totalmente

2: Discordo parcialmente

3: Nao concordo nem discordo
4: Concordo parcialmente

5: Concordo totalmente
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Pergunta 25: A inteligéncia artificial (conforme usada no ChatGPT para Saude
Mental testado) oferece informacgdes suficientes para uma conversa sobre saude
mental.

1: Discordo totalmente

2: Discordo parcialmente

3: Nao concordo nem discordo
4: Concordo parcialmente

5: Concordo totalmente

Pergunta 26: A inteligéncia artificial (conforme usada no ChatGPT para Saude
Mental testado) torna a conversa sobre saude mental mais facil.

1: Discordo totalmente

2: Discordo parcialmente

3: Néo concordo nem discordo
4: Concordo parcialmente

5: Concordo totalmente

Pergunta 27: A inteligéncia artificial (conforme usada no ChatGPT para Saude
Mental testado) ¢ adequada para discutir satide mental.

1: Discordo totalmente

2: Discordo parcialmente

3: Nao concordo nem discordo
4: Concordo parcialmente

5: Concordo totalmente

Pergunta 28: Me sinto capaz de concluir com sucesso a conversa com a
inteligéncia artificial (conforme usada no ChatGPT para Satide Mental testado)
sobre saude mental.

1: Discordo totalmente

2: Discordo parcialmente

3: Nao concordo nem discordo
4: Concordo parcialmente

5: Concordo totalmente

Pergunta 29: Sei como interagir com a inteligéncia artificial (conforme usada no
ChatGPT para Saude Mental testado) para discutir questdes relacionadas a saude
mental.

1: Discordo totalmente

2: Discordo parcialmente

3: Nao concordo nem discordo
4: Concordo parcialmente

5: Concordo totalmente
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Pergunta 30: Me sinto confiante ao usar a inteligéncia artificial (conforme usada
no ChatGPT para Satide Mental testado) para obter informacdes ou apoio sobre
saude mental.

1: Discordo totalmente

2: Discordo parcialmente

3: Nao concordo nem discordo
4: Concordo parcialmente

5: Concordo totalmente

Pergunta 31: Me sinto confortdvel ao interagir com a inteligéncia artificial
(conforme usada no ChatGPT para Satide Mental testado) durante a conversa.

1: Discordo totalmente

2: Discordo parcialmente

3: Néo concordo nem discordo
4: Concordo parcialmente

5: Concordo totalmente

Pergunta 32: Tenho habilidade para usar a inteligéncia artificial (conforme usada
no ChatGPT para Satide Mental testado) para discutir saude mental.

1: Discordo totalmente

2: Discordo parcialmente

3: Nao concordo nem discordo
4: Concordo parcialmente

5: Concordo totalmente

Pergunta 33: Confio na inteligéncia artificial (conforme usada no ChatGPT para
Saude Mental testado) para discutir questoes relacionadas a saide mental.

1: Discordo totalmente

2: Discordo parcialmente

3: Nao concordo nem discordo
4: Concordo parcialmente

5: Concordo totalmente

Pergunta 34: Acredito que possiveis problemas com a inteligéncia artificial
(conforme usada no ChatGPT para Satde Mental testado) serdo resolvidos
adequadamente.

1: Discordo totalmente

2: Discordo parcialmente

3: Nao concordo nem discordo
4: Concordo parcialmente

5: Concordo totalmente

Pergunta 35: Confio menos na inteligéncia artificial (conforme usada no ChatGPT
para Satide Mental testado) do que em outros servigos online como terapia guiada
e teleconsulta.
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1: Discordo totalmente

2: Discordo parcialmente

3: Néo concordo nem discordo
4: Concordo parcialmente

5: Concordo totalmente

Pergunta 36: Me sinto confortdvel ao interagir com a inteligéncia artificial
(conforme usada no ChatGPT para Satde Mental testado) durante a conversa.

1: Discordo totalmente

2: Discordo parcialmente

3: Nao concordo nem discordo
4: Concordo parcialmente

5: Concordo totalmente

Pergunta 37: Hesito em compartilhar meus dados pessoais com inteligéncia
artificial (conforme usada no ChatGPT para Saude Mental testado).

1: Discordo totalmente

2: Discordo parcialmente

3: Nao concordo nem discordo
4: Concordo parcialmente

5: Concordo totalmente

Pergunta 38: Considero util utilizar a inteligéncia artificial (conforme usada no
ChatGPT para Saude Mental testado) para monitorar minha satide mental.

1: Discordo totalmente

2: Discordo parcialmente

3: Nao concordo nem discordo
4: Concordo parcialmente

5: Concordo totalmente

Pergunta 39: O uso da inteligéncia artificial (conforme usada no ChatGPT para
Saude Mental testado) para conversar sobre saide mental me faria sentir mais
seguro no meu dia a dia.

1: Discordo totalmente

2: Discordo parcialmente

3: Nao concordo nem discordo
4: Concordo parcialmente

5: Concordo totalmente

Pergunta 40: A inteligéncia artificial (conforme usada no ChatGPT para Saude
Mental testado) poderia aumentar a conveniéncia no acesso aos servigos de saude
mental.

1: Discordo totalmente
2: Discordo parcialmente
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3: Nao concordo nem discordo
4: Concordo parcialmente
5: Concordo totalmente

Pergunta 41: A inteligéncia artificial (conforme usada no ChatGPT para Saude
Mental testado) poderia melhorar minha qualidade de vida relacionada a satde
mental.

1: Discordo totalmente

2: Discordo parcialmente

3: Nao concordo nem discordo
4: Concordo parcialmente

5: Concordo totalmente

Pergunta 42: Considero a inteligéncia artificial (conforme usada no ChatGPT para
Saude Mental testado) ttil para conversar sobre sade mental.

1: Discordo totalmente

2: Discordo parcialmente

3: Néo concordo nem discordo
4: Concordo parcialmente

5: Concordo totalmente

Pergunta 43: Acho simples utilizar a inteligéncia artificial (conforme usada no
ChatGPT para Saude Mental testado) para discutir questdes relacionadas a saude
mental.

1: Discordo totalmente

2: Discordo parcialmente

3: Nao concordo nem discordo
4: Concordo parcialmente

5: Concordo totalmente

Pergunta 44: Acredito que aprender a usar a inteligéncia artificial (conforme usada
no ChatGPT para Satide Mental testado) para conversar sobre saide mental seria
facil.

1: Discordo totalmente

2: Discordo parcialmente

3: Nao concordo nem discordo
4: Concordo parcialmente

5: Concordo totalmente

Pergunta 45: Considero que a inteligéncia artificial (conforme usada no ChatGPT
para Saude Mental testado) seria facilmente compreensivel e clara durante a
conversa.

1: Discordo totalmente
2: Discordo parcialmente
3: Ndo concordo nem discordo
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4: Concordo parcialmente
5: Concordo totalmente

Pergunta 46: Considero conveniente utilizar a inteligéncia artificial (conforme
usada no ChatGPT para Satde Mental testado) para discutir saide mental.

1: Discordo totalmente

2: Discordo parcialmente

3: Nao concordo nem discordo
4: Concordo parcialmente

5: Concordo totalmente

Pergunta 47: Considero uma boa ideia utilizar a inteligéncia artificial (conforme
usada no ChatGPT para Saude Mental testado) para discutir questdes relacionadas
a satide mental.

1: Discordo totalmente

2: Discordo parcialmente

3: Nao concordo nem discordo
4: Concordo parcialmente

5: Concordo totalmente

Pergunta 48: Acredito que usar a inteligéncia artificial (conforme usada no
ChatGPT para Saude Mental testado) para acessar cuidados médicos ¢ uma
escolha séabia.

1: Discordo totalmente

2: Discordo parcialmente

3: Nao concordo nem discordo
4: Concordo parcialmente

5: Concordo totalmente

Pergunta 49: Considero que utilizar a inteligéncia artificial (conforme usada no
ChatGPT para Saude Mental testado) para acessar cuidados médicos ¢ atraente.

1: Discordo totalmente

2: Discordo parcialmente

3: Nao concordo nem discordo
4: Concordo parcialmente

5: Concordo totalmente

Pergunta 50: Pretendo utilizar a inteligéncia artificial (conforme usada no
ChatGPT para Saude Mental testado) para discutir questdes relacionadas a saude
mental num futuro proéximo.

1: Discordo totalmente

2: Discordo parcialmente

3: Nao concordo nem discordo
4: Concordo parcialmente

5: Concordo totalmente
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Pergunta 51: E provavel que utilize a inteligéncia artificial (conforme usada no
ChatGPT para Satide Mental testado) para acessar informagdes ou apoio sobre
saude mental num futuro préximo.

1: Discordo totalmente

2: Discordo parcialmente

3: Néo concordo nem discordo
4: Concordo parcialmente

5: Concordo totalmente

Pergunta 52: Espero utilizar a inteligéncia artificial (conforme usada no ChatGPT
para Saude Mental testado) para conversar sobre saude mental num futuro
proximo.

1: Discordo totalmente

2: Discordo parcialmente

3: Nao concordo nem discordo

4: Concordo parcialmente

5: Concordo totalmente

Dados pessoais:

Pergunta 53: Em qual cidade e estado reside?

Pergunta 54: Qual ¢ o seu género?

Pergunta 55: Qual a sua idade?

Pergunta 56: Qual sua renda familiar média?

Pergunta 57: Qual seu nivel de escolaridade?
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Apéndice B - Tecnologia Utilizada na Pesquisa (Mental Health - GPT)
Descricao do Mental Health GPT:

O Mental Health GPT foi projetado para oferecer informacdes e orientagdes
gerais sobre saude mental e bem-estar, utilizando uma linguagem simples,
acolhedora e compreensiva. Ele ndo substitui o diagnodstico ou tratamento
profissional, mas pode ser uma ferramenta complementar, ajudando a refletir
sobre temas como autocuidado, gestio emocional, técnicas de relaxamento e
praticas saudaveis para o dia a dia. Sua abordagem ¢ focada em promover a
conscientizacdo e encorajar habitos que melhorem o equilibrio emocional.

Acesso ao Mental Health GPT

Caso ndo se sinta confortdvel em interagir diretamente com o chat, hd a
possibilidade de visualizar prints de uma interagdo como alternativa. Embora essa
opcdo ofereca uma compreensdo bdsica, ela ndo proporciona a experiéncia
completa que o uso direto do chat oferece.

Para acessar o Mental Health GPT, serd necessario possuir uma conta no
ChatGPT. Caso ainda ndo tenha uma conta, podera crid-la pelo link:
mental-health-gpt.
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j— Mental Health GPT 4

Vocé poderia conversar comigo de forma que
eu sinta que estou falando com um terapeuta
cognitivo-comportamental? Gostaria de falar
sobre minha ansiedade no trabalho.

[y 1 550 | i
\ % Claro! Vamos explorar isso juntos. Pode me contar um pouco mais
sobre o que acontece no trabalho que dispara sua ansiedade?

Como vocé pE[CE‘bE e5585 momentos No seu COrpo € Nos seus

pensamentos?
Qv O ¢

Me sinto constantemente cobrado,
principalmente quando o final do ano se
aproxima.

L % Entendo. O final do ano pode trazer muita pressdo. Quando vocé
se sente cobrado, que tipo de pensamentos costuma passar pela
sua cabeca? Por exemplo, algo como “ndo vou dar conta” ou

“nao posso falhar"?
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Nao sei exatamente quais s30 05

pensamentos que tenho quando me sinto
cobrado.

L % Tudo bem. Vamos tentar identificar isso juntos. Quando a
cobranca aparece, como vocé percebe isso no seu corpo? Talvez
tensdo, coracdo acelerado ou outro sinal fisico? Isso pode nos

dar pistas sobre os pensamentos por tras da ansiedade.

Me sinto enjoado quando tenho que falar
com algum superior.

\ % Isso parece um sinal importante do impacto que a ansiedade tem
em voce. Quando surge esse enjoo, vocé se pega imaginando

algo ruim sobre essa conversa, como ser julgado ou criticado?

Vou tentar observar melhor na proxima vez

que me sentir assim, e venho te contar.

\ % Otimo! Observar € o primeiro passo para entender melhor suas

reactes. Quando quiser compartilhar, estarei aqui para ajudar!
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