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A AVALIACAO DO RISCO PERCEBIDO E DAS EXPECTATIVAS DE
DESEMPENHO E DE ESFORCO NA INTENCAO COMPORTAMENTAL DE
ADOCAO DE BANCOS VIRTUAIS

1 INTRODUCAO

A partir da metade do século XX, com a evolucdo dos servicos industriais e o
alinhamento da importancia financeira, os servicos t€ém ganhado cada vez mais importancia ao
longo dos anos (Vargo & Morgan, 2005). Ao considerar a crescente participagdo nas balangas
comerciais dos varios paises, sejam desenvolvidos ou em desenvolvimento, € possivel perceber
que os servicos vem tendo um crescimento notério em detrimento dos demais fatores que
compdem a balanca comercial (United Nations Conference on Trade and Development
(UNCTAD), 2016). Nesse sentido, na area financeira, um dos servigos que tem apresentado
grande destaque pertence ao setor bancidrio e que envolve uma série de consequéncias
comportamentais (Akhgari, Bruning, Finlay, & Bruning, 2018).

Os bancos apresentam uma série de servicos que evoluiram, principalmente os que
envolvem aspectos de relacionamento, como a transa¢do comercial (Matos, Henrique & Rosa,
2009). Essa evolucao diz respeito a tramitacio das relagdes comerciais para o ambiente virtual
(Fraering & Minor, 2013). Pois com a expansdo da internet nos anos 1990’s e a ampliacdao da
midias digitais, as organizagdes tem-se adaptado a novas de comércio e relacionamento com o
consumidor (Bellato, Livia Lancia Noronha; Lima, 2010). Os bancos digitais, chamados de
Fintechs (Financial Technology), considerados Startups, tem como objetivo a prestacdao de
servicos que engloba a parte financeira e tecnoldgica e sdo vistas como a tecnologia que vai
revolucionar a inddstria bancaria (Wonglimpiyarat, 2017).

Os bancos digitais ou virtuais sdo parte de um conjunto de servigcos que usam a
tecnologia para aproximar os prestadores dos consumidores de servigcos (Kaur & Gupta, 2012).
Os bancos digitais tem usado a digitalizacdo como uma estratégia de relacionamento com o
consumidor (Okada & Souza, 2011), pois oferece praticidade, efici€éncia e menores custos, além
de relaciona-se com o a populagdo mais jovem (Pinochet, Diogo, Lopes, Herrero, & Bueno,
2019). Com esse novo modelo de oferta de comercializacdo de seus produtos e servigos, as
organizacdes bancdrias tem a necessidade de entender o comportamento do consumidor e
desenvolver novas formas de se relacionamento (Fraering & Minor, 2013).

Com a disseminacdo de aplicativos e as mudancas do comportamento do consumidor,
as instituicdes financeiras tem buscado por inovagdes nos modelos de servicos bancdrios
ofertados (Garga & Bambale, 2016). Ter acesso a servicos bancarios nos terminais de
autoatendimento, computadores, tablets e smartphones sdo algumas das solu¢des inovadoras
oferecidas aos clientes pelos bancos digitais (Wonglimpiyarat, 2017). Nesse novo ambiente de
mercado financeiro, torna-se necessario conhecer o comportamento do consumidor frente as
solucdes oferecidas como forma de desenvolvimento de estratégias e recursos mercadolégicos
(Kaur & Gupta, 2012) e o processo de adocdo de tecnologia ainda é um campo que necessita
de pesquisa tedrica e aplicada (Venkatesh & Davis, 2000).

A problemadtica que norteia este artigo estd relacionada com o que leva o consumidor
a optar por uma startup do segmento bancario, as Fintechs, € ndo mais por um banco com
agéncia fisica. Com isso, € estabelecido o problema de pesquisa: “Qual a influéncia do risco
e da expectativa sobre a inten¢do comportamental do consumidor na ado¢@o de uma inovagao
de servicos?”, cujo objetivo geral é entender como o processo de ado¢do de bancos virtuais
por parte dos consumidores e analisar o impacto do risco percebido na intengdo
comportamental de ado¢do. A partir do objetivo geral sdo estabelecidos como objetivos
especificos: (1) avaliar a influéncia da expectativa de desempenho da Fintech sobre a
intencdo comportamental; (2) compreender de que maneira a expectativa de esforco afeta a
intengdo comportamental; (3) entender o efeito do risco percebido na intengdo



comportamental.

A pesquisa realizada teve uma fase exploratéria qualitativa com 96 respondentes,
seguida de uma fase descritiva quantitativa com 271 respostas validas cujo resultado validou
um modelo adaptado de adocdo de tecnologia composto por trés varidveis independentes
(expectativa de desempenho, expectativa de esforco e risco percebido) e uma varidvel
dependente (intencdo comportamental). Os resultados contribuem com o entendimento da
relacdo dessas varidveis, com importincia gerencial e académica relacionadas com o
comportamento do consumidor.

O artigo estd estruturado em cinco partes. A parte subsequente a esta, contém a
fundamentagdo tedrica que € primordial para o entendimento do tema e a formulagao das
hipdteses. A terceira parte estd relacionada com a descri¢ao do método e os procedimentos de
amostragem. A se¢do seguinte € feita a andlise e interpretacdo dos dados a luz da teoria. E a
dltima parte mostra as contribuicdes do trabalho, com as implicagdes académicas e
empresariais.

2 REFERENCIAL TEORICO
2.1 Processo de Decisdao de Compra e Adocao de Tecnologia

O processo de decis@o de compra tem sido amplamente estudado. Lopes e Silva (2012)
comentam que torna se cada vez mais fundamental analisar e muitas vezes criar possiveis
cendrios sobre o comportamento do consumidor. Isso porque existe relacdo entre
comportamento do consumidor e posicado estratégica (Brei & Rossi, 2005). O entendimento
dessa relacdo € de fundamental importancia por influenciar o desenvolvimento e implantacdo
das estratégias de marketing (Suki & Suki, 2017). Os vérios modelos que relacionam o
comportamento do consumidor com o processo de decisdo de compra, preconizam o uso do
bem ou do servico como forma de propiciar envolvimento na compra além da avaliagdo com o
risco percebido, em especial com as inovacdes tecnoldgicas (Namahoot & Laohavichien, 2015).

O processo de compra ou ado¢do de tecnologia variam em relagdo aos constructos de
cada modelo, porém varias propostas de adogdo tecnolégica apresentam como varidvel
dependente a Intencdo Comportamental (Abrahao, 2015). O modelo mais cldssico € o da Teoria
da Acdo Racionalizada (TRA), onde as atitudes e normas subjetivas sdo antecedentes da
Intencdo comportamental. J4 no modelo de Aceitacdo da Tecnologia (TAM), estuda a relacao
entre Facilidade de Uso e Utilidade Percebida e sua influéncia na Atitude e desta com a Intengao
Comportamental (Davis, 1989).

Com posterior modificacdo do modelo TAR, a Teoria do Comportamento Planejamento,
apos revisao de vdrios estudos e modelos, adiciona o controle do comportamento percebido
como preditor da Intencdo Comportamental (Ajzen, 1991). Um modelo mais recente € advindo
da Teoria Unificada de Aceitacdo e Adog¢ao da Tecnologia (UTUAT) que surge decorrente do
trabalho de Venkatesh, Morris, Davis e Davis (2003) cujo foco foi revisitagdo em varios
modelos .

O modelo UTUAT, embora amplamente aceito, sofreu modificacOes e adaptagdes em
relacdo aos objetos de estudo. No caso do uso de internet banking em Portugal, por exemplo,
Martins, Oliveira e Popovi¢ (2014) adicionaram o Risco Percebido como preditor de Intencao
Comportamental, além de Expectativa de Desempenho, Expectativa de Esforco e Influéncia
Social.

A Expectativa de Desempenho estd relacionada sobre o que o consumidor espera a
respeito do desempenho de um produto ou servigo (Venkatesh et al., 2003), ou mesmo sobre o
desempenho de uma inovacdo como Fintech ou tecnologia, de tal maneira que os resultados
obtidos vao impactar positivamente em trabalho ou atividade cotidiana (Brown, Dennis, &
Venkatesh, 2010). Isso representa a crenca que o consumidor deposita no Banco Virtual a partir
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de uma possivel adocdo, cujos resultados serdo representados como ganhos pessoais ou
profissionais. A expectativa de desempenho foi considerada como um forte preditor da intengao
comportamental na ado¢do de aplicativos de telefonia (Chong, 2013), fato esse corroborado por
Chua, Rezaei, Gu, Oh e Jambulingam (2018), e a partir desse embasamento tedrico é
estabelecida a primeira hipétese:
H1: A expectativa de desempenho tem impacto positivo na Intencao Comportamental.
Em relacdo a Expectativa de Esfor¢o, este € um constructo que expressa a facilidade
esperada pelo consumidor ao usar um produto, servico ou tecnologia (Venkatesh, Thong, &
Xu, 2012). Quanto mais amigavel for um aplicativo ou tecnologia maior serd tendéncia de
adog¢ao devido a menor esforco para usar e entender (Park & Ohm, 2014). Este constructo €
considerado como crucial no processo de adog¢ado de tecnologia (Wong, Tan, Loke, & Ooi, 2015)
e forte preditor da intengdo comportamental (Chua et al., 2018) e com isso deflui a segunda
hipétese:
H2: A expectativa de esforco tem impacto positivo na Intencio Comportamental.

Ja o Risco Percebido, pode ser definido como o grau que o consumidor acredita que
suas informacgdes ou que ele proprio estard exposto no futuro a determinados tipos de risco
(Martins et al., 2014). O risco percebido possui vérias dimensdes ou aspectos tais como de
natureza financeira, de desempenho, tempo, social, psicolégico e privado, sendo este ultimo
relacionado com a potencial perda de dados e informacdes pessoais (Featherman & Pavlou,
2003). Com isso, o risco percebido tem uma relacdo negativa com a inten¢do de compra ou
intencdo de adoc¢do de tecnologia (Namahoot & Laohavichien, 2018). Com esse embasamento
a terceira hip6tese € assim estipulada:

H3: O risco percebido tem impacto negativo na Intencio Comportamental

E sabido que as caracteristicas do servico influenciam diretamente na avaliacdo da
qualidade do servico ofertado (Zeithaml, Berry, & Parasuraman, 1996). A intencdo
comportamental € um fator critico que possibilita entender e explicar o comportamento do
consumidor, onde a inten¢do do individuo em comprar ou adquirir um servico vai impactar
diretamente no desempenho empresarial (Ajzen, 1991). Com isso a Intencdo comportamental
se relaciona com o comportamento de compra e de recompra (Han & Ryu, 2012). Com isso, o
desenvolvimento de intencdes comportamentais tem se mostrado como um forte fator de
sobrevivéncia empresarial, desempenho e retorno sobre investimento, especialmente em setores
cujo investimento em marketing e tecnologia sdo bastante expressivos (Sahin, Turhan, & Zehlr,
2013).

Com base no modelo de Davis (1989), Venkatesh e Davis (2000), Venkatesh et al.
(2003), Martins, Oliveira e Popovi¢ (2014) e com a validacdo das escalas feita por Abrahao
(2015) foi estabelecido o modelo constante na Figura 1.



Figura 1: Modelo da Pesquisa
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E para o devido alinhamento entre problema, objetivos e hipéteses, foi usada a matriz de
amarracao ilustrada na figura 2.

Figura 2: Matriz de amarracdo das hipoteses formuladas

Problema de | Objetivo Geral Objetivos especificos Hipoteses Teste
Pesquisa Estatistico
Qual a | Entender como o | (1) avaliar a influéncia da | Hl
influéncia do | processo de | expectativa de desempenho
risco e da | adogdo de | da Fintech sobre a intengdo
expectativa bancos virtuais | comportamental;
sobre a | por parte dos
intencdo consumidores e | (2) compreender de que | H2
Comportament analisar 0 maneira a expectativa de Modelagem
al do | impacto do risco | esforco afeta a intencdo de Equagdes
consumidor na | percebido na | comportamental; Estruturais
adog¢do de uma | intencdo de .
inovagdo  de | adogdo. (,3) entende.r o efelto ‘}0 H3
servigos risco percebido na intencio

comportamental

Fonte: desenvolvido pelos autores

3METODO

O método de pesquisa desse trabalho pode ser dividido em duas fases distintas, mas
interligadas. A primeira fase, de natureza qualitativa, tem cardter exploratorio. Essa fase
exploratdria foi realizada no periodo de fevereiro a abril de 2019. Foi necesséria essa etapa para
a verificacao do conhecimento a respeito da inovagao incremental pelo publico alvo da pesquisa
e para direcionar as a¢cdes da fase quantitativa.

A segunda fase da pesquisa, com direcionamento quantitativo, tem cardter descritivo,
substanciada no desenvolvimento de hipéteses (Cooper; Schindler, 2016) e ocorreu no periodo
de abril a maio de 2019. Essa pesquisa possui corte transversal, pois os dados serdo coletados
em um periodo de tempo especifico e sintetizados estatisticamente (Hair; Babin; Money;
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Samouel, 2005). O método indicado para essa fase consiste no levantamento ou survey, método
de coleta de dados que consiste em conseguir informag¢des por meio de administracdo de
questiondrios distribuidos para uma amostra ou populacdo (Edmonds; Kennedy, 2017). As
escalas usadas foram validadas por Abrahdo (2015) e estdo disponiveis no Anexo I.

Para a andlise estatistica foi empregado o modelo de equagdes estruturais (MEE), que
tem ganhado forca nos dltimos anos pelo fato de que muitas vezes, o pesquisador utiliza dados
que ndo sdo aderentes a distribui¢cdo normal multivariada ou que necessitam de modelos mais
complexos e robustos (Ringle, Silva, & Bido, 2014), além de que as equacdes podem ser
baseadas em covariincia ou em variancia.

Para dimensionar de forma adequada o tamanho da amostra foi usado o software G-
Power, considerando niimero de preditores, tamanho do efeito de 15%, 5% de probabilidade de
erro e poder estatistico de 80%. Com isso o tamanho minimo da amostra € de 77 respostas
vélidas, embora foram coletadas 304 respostas, o que pressupde elevado poder estatistico. Ao
comparar o tamanho da amostra realizada e o tamanho da amostra calculada a priori (Tabela 3)
€ possivel perceber que aumentou o poder estatistico (de 80% para 99%) e aumentou a
sensibilidade (f2 de 0,15 para 0,03) das andlises estatisticas subsequentes.

Tabela 1: Calculo da Amostra

Premissas Adotadas A priori Post hoc Sensibilidade
Tamanho do Efeito (f2) 0,15 0,15 0,03
Nivel de Significancia (o) 0,05 0,05 0,05
Poder Estatistico (1 — ) 0,80 0,99 0,80
Nuimero de Preditores 3 3 3
Tamanho da Amostra 77 304 304

Fonte: realizado pelos autores com o uso do software G-Power.

4 ANALISE E DISCUSSAO

A anélise e discussao € dividida em duas fases. A primeira é uma fase exploratdria com
96 respondentes, cujas perguntas do questiondrio eram abertas e semiestruturadas, com andlise
de conteddo. Ja a segunda fase, de natureza descritiva, teve inicialmente 304 respondentes,
porém com reducao para 271 questiondrios validos, sem dados faltantes e outliers, e as analises
obedeceram aos preceitos de Modelagem de Equacgdes Estruturais.

4.1 Fase Exploratoéria

Essa fase foi realizada entre fevereiro e abril de 2019 e contou com 96 respondentes da
pesquisa, amostra essa determinada por conveniéncia. O questiondrio, semi-estruturado, e foi
aplicado pessoalmente. Do total de respondentes, 63 declararam ser do sexo feminino (64,6%),
e 65,6% apresentam idade entre 18 e 29 anos. Os entrevistados sdo residentes em Sdo Roque,
Aluminio, Ibitina, Mairinque, Sorocaba, Sao Paulo, Osasco, Cotia e Barueri também tiveram
representatividade na amostra. Sendo que a maioria respondentes foram residentes das cidades
de Sao Roque (27%) e Osasco (18%).

Sobre o termo “Fintechs”, notou se desconhecimento por parte de 59,4% dos
entrevistados, ou seja, mais que a metade ndao conhecia o termo. Porém em questdo
subsequente que apresentava a explicacdo de que Finfechs sdo bancos virtuais, houve mudanga
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no quadro sendo que 41 dos entrevistados afirmam conhecerem bancos virtuais, enquanto 57
disseram utilizar os servicos desses bancos. Sobre a utilizacdo das Fintechs, 51% dos
entrevistados disseram usar a Nubank. Essa Startup foi pioneira no segmento de servigos
financeiros como operadora de cartdes de crédito e banco digital com operagdes no Brasil.
Atualmente oferece servigos de Banco Digital (NuConta) e cartdo de crédito sem tarifas ou
anuidade e j4 atingiu a marca de avaliacdo de preco de mercado no valor de 1 bilhao de délares
(Startup Unicérnio), sendo a terceira empresa brasileira a atingir a marca até entao.

Em relacdo a parcela que nao utiliza bancos virtuais, quando questionada sobre a
razao para a ndo utilizag@o as respostas com maior incidéncia foram: “falta de conhecimento”
e “falta de interesse” e a “questdo de seguranca”. As demais respostas ndo somaram 30% da
amostra. Isso pode ser explicado a partir da idade de alguns entrevistados, que ndo se adaptam
facilmente com o uso dos meios digitais e preferem agéncias fisicas que garantam seguranga
e atendimento pessoal, de modo a ndo fugir das transac¢des que ja estdo familiarizados.

Por ser um banco virtual, sem muitas burocracias, a praticidade em fazer parte dessa
rede € mais facil que em banco fisico, € por esse quesito que muitos o preferem. Além disso,
o grande diferencial do banco virtual quanto ao fisico € a espera em relagdo ao tempo de
atendimento e nesta pesquisa consta a comprovacao de que muitos utilizam bancos virtuais
por ndo precisar esperar para ser atendido, mesmo com a normatizacdo de que em banco
fisico a espera ndo pode passar de 15 minutos em dias de movimento normal e de 30 minutos
em vésperas de feriados, dias seguintes a feriados ou datas de pagamento entre o dia 1°e o
dia 10. Talvez, por esta razdo, 70% dos entrevistados afirmaram que trocariam a agéncia
fisica pelo banco digital, uma vez que nao possuem taxas e anuidades.

A grande maioria afirmou que a maior vantagem de possuir uma conta virtual € ter o
acesso a qualquer hora, facilitando seu dia-a-dia e possibilitando melhor aproveitamento.
Verificou-se que a ndo utilizacdo dos aplicativos de internet banking e de autoatendimento
no passado se dava por falta de conhecimento, falta de informagao, dificuldade para utilizar
os aplicativos e o medo com a seguranca, sendo que este ultimo ainda impera com os
consumidores de maior idade. Essa afirmacgado sobre a seguranga comprova a necessidade de
pesquisar o risco percebido como varidvel independente do processo de intengdo
comportamental de ado¢do da tecnologia.

Por fim, os respondentes afirmaram que a desvantagem ou falta de interesse em
migrar para conta virtual € a inseguranca e baixa confiabilidade (somam 28% das respostas),
bem como a falta de divulgagdo ou comunicacdo adequada (13%). Para muitos,
especialmente pessoas que nao possuem facilidade com as novas tecnologias, preferem se
relacionar com bancos fisicos principalmente devido ao suporte ofertado, visto que a
insatisfacdo com este fator obteve grande representatividade na pesquisa (23%).

4.2 Fase Descritiva

Esta fase foi realizada entre os meses de abril e maio de 2019, cujo questionario foi
distribuido via online e abrangeu inicialmente 304 respondentes. Com a eliminagcdo de
questiondrios incompletos e com o uso da distancia de Mahalanobis para remocao de outliers
multivariados, a amostra final contém 271 respostas vélidas, sendo este nimero usado na
andlise quantitativa. Desse total, 121 pessoas se declararam pertencer ao sexo masculino
(44,64%). Além disso, a maior parte dos respondentes tem idade entre 18 e 29 anos (43,91%).

Inicialmente foi verificado o ajuste do modelo, sendo que o valor apresentado de SRMR
(Standarized Root Mean Square Residual) foi de 0,069, inferior ao limite estabelecido por
(Henseler, Hubona, & Ray, 2016), que atesta bom ajuste do modelo. J4 o indice RMSheta (RoOt
Mean Square Error Correlation) foi 0,109 e comprova a estruturacdo do modelo (Henseler et
al., 2014).



Em seguida, constou de verificacdo da multicolinearidade, com posterior avaliacdo do
modelo de mensuracdo, com andlise da consisténcia interna dos dados, validade convergente e
validade discriminante. Os valores de VIF variaram de 1,068 até 2,265, atendendo a
recomendacdo de Hair, Sarstedt, Ringle e Gudergan (2018) cujo valor deve ser inferior a 3,5.
Ja na tabela 2, sd@o apresentados os dados obtidos com a avaliagdo do algoritmo do SmartPLS
3.2.8. Para o ajuste do modelo nio foi necessdria a retirada de itens das varidveis latentes, pois
todos apresentaram cargas fatoriais com valores superiores a 0,70 conforme sugerido por Hair,
Hult, Ringle e Sarstedt (2017).

Na andlise do AVE (Variancia Extraida Média) foi possivel afirmar que os itens
apresentam convergéncia, ou seja, a correlacdo entre medidas do mesmo constructo sejam
elevadas e aproximadamente como mesma magnitude (Fornell & Larcker, 1981). Isso quer
dizer que os indicadores de um constructo compartilham (convergem) uma proporcdo da
variancia comum (Hair et al., 2009). Também significa a representacdo de um conjunto de
indicadores em um constructo subjacente, demostrado por meio de sua unidimensionalidade
(Henseler, Ringle, & Sinkovics, 2009). O valor do AVE deve ser superior a 0,50 (Henseler et
al., 2009). Além da Validade Convergente, mensurada pelo valor da AVE, € necessario avaliar
a consisténcia interna, usando para tal a Confiabilidade Composta e o o de Cronbach. Os
valores desses dois indices sdo superiores aos valores de referéncia Hair et al. (2017), o que
confirma a consisténcia interna.

A confirmacdo da Validade Discriminante ¢ dada pela andlise dos valores da razao
Heterotraco-Monotragco (HTMT) que nao devem ser superiores a 0,85 (Hair et al., 2017). Com
os resultados do teste € corroborada a existéncia da Validade Discriminante no modelo
(Henseler, Ringle, & Sarstedt, 2015).

Tabela 2: Consisténcia dos Dados, Validade Convergente e Discriminante

Validade Consisténcia dos Dados 'Va'hd'ade
Convergente Discriminante
o . Cargas Alfa de Confiabilidade
Varidveis Latentes  Indicadores g0 iais AVE Cronbach Composta HTMT

Intervalo de

> 0,70 >0,50 >0,70 > 0,70 confianga nao
inclui 1

ED1 0,852
i 0,933

Expectativa de  ED2 0.823 0,28 0,949 Sim
Desempenho ED3 0,909
ED4 0,932
EEI1 0,918
i 0,842

Expectativade  EE2 0.803 0.918 0.942 Sim
Esfor¢o EE3 0,904
EE4 0,919
IC1 0,950

Intengdo ;

Comportamental 1C2 0,952 0,878 0,930 0,956 Sim
1C3 0,908
RP1 0,816

. ) RP2 0,824 .

Risco Percebido 0,675 0,842 0,893 sim
RP3 0,816
RP4 0,831




Fonte: dados da pesquisa

Os valores de R? e R? ajustado revelam a existéncia de efeito grande na varidvel latente
enddgena Intencdo Comportamental (R? = 0,712 e R? ajustado = 0,709). Isso significa que as
regressdes estdo bem ajustadas, pois representam a quantidade de variacdo no constructo
enddgeno que € explicada por todos os constructos exdgenos ligados a elas (Cohen, 1988).

Ja o indicador de Cohen (f?), que analisa o Tamanho do efeito leva em consideragdo a
Variancia Explicada e a Nao Explicada. O intuito desse indicador refere-se a avaliagdo da
utilidade de cada constructo para que ocorra o ajuste do modelo. Os valores de referéncia sao
0,02, 0,15, ou 0,35 indicam fraca, moderada ou substancial influéncia de uma variavel latente
exdgena em uma determinada varidvel latente endégena (Hair et al., 2017). O Valor de {2 entre
Expectativa de Desempenho e Intencdo Comportamental pode ser considerado de elevada
expressdo pois apresentou o valor de 0,443, enquanto os demais sdo classificados como
moderado (Expectavia de Esforco — Intengdo Comportamento - f2 = 0,160) e baixo (Risco
Percebido — Inten¢do Comportamento - 2 = 0,045). Isso permite afirmar que a validade
preditiva entre expectativa de desempenho e intengdo comportamental é substancial.

A tabela 3 apresenta as hipéteses, o caminho estrutural e os valores de VIF, 2, R? e R?
ajustado, que corroboram o ajuste do modelo de mensuragdo.

Tabela 3: Valores de VIF, {2, RZ e R? Ajustado

Hipoétese Caminho Estrutural VIF 2 R? aju?tl do
H1 Exp. Desempenho — Inten¢do Comportamental 2,265 | 0,443

o) Exp. Esforco — Inten¢do Comportamental 2,255 | 0,160 0,712 {0,709
H3 Risco Percebido — Intengdo Comportamental 1,068 0,045

Fonte: Dados da Pesquisa

Na figura 3, que representa o modelo ajustado, € possivel perceber os valores das cargas
fatoriais, os coeficientes de caminho (beta) e o valor do R?, representado na varidvel dependente
Inten¢do Comportamental.



Figura 3: Modelo Ajustado
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Fonte: Dados da Pesquisa

Com os ajustes do modelo de mensurag@o, o proximo passo consistitu na avaliagdo do
modelo estrutural com o uso da técnica Bootstrapping, com extragdo de varias subamostras e
estimacdo do modelo (Hair et al., 2009). A relac@o causal entre os constructos € mensurada por
meio do teste t de Student, onde os valores dos coeficientes servem para identificar a relagao
entre os constructos dependendo da significancia adotada (Hair et al., 2017). A estimacgado dos
valores t € associada aos coeficientes de caminho, por meio do Bootstrapping, que nesta tese
adota 5000 amostragens. Além de fornecer o teste t, também fornece o coeficiente estrutural
(B), erro padrao e valor p (Ali, Rasoolimanesh, Sarstedt, Ringle, & Ryu, 2018).

A Tabela 4 apresenta os valores que permitiram afirmar que as trés hipéteses propostas
foram consideradas como significantes. Como teorizado, as hipéteses H1 (B = 0,537 e teste t =
7,950) e H2 (B = 0,323 e teste t = 5,077) apresentam relacdo positiva e significantes porque
apresentam coeficiente estrutural positivo, teste t acima de 3,29 sendo significantes a 0,1%. Ja
a H3 apresenta relacdo negativa (B = - 0,117) entre Risco Percebido e Intencao Comportamental,
mas com valor estatistico significante (teste t = 3,903 a nivel de 0,1%).

Tabela 4:Testes e Valores

Coeficiente

Hipdtese Caminho Estrutural Est?[lst)ural peelgrr(;o teste t vall)or Iﬁfg:;(ii
H1 Exp. Desempenho — Intengdo Comportamental 0,537 0,068 7,950 0,000 Suportada
H2 Exp. Esforco — Inten¢do Comportamental 0,323 0,064 5,077 0,000 Suportada
H3 Risco Percebido — Intengao Comportamental -0,117 0,030 3,903 0,000 Suportada

Valores criticos para t o71) = ¥*p<0.1%=3.29; **p<1% = 2.57; ***p<5% = 1.96; ****p<10% = 1.64
Fonte: Dados da Pesquisa




A figura 4 apresenta o modelo estrutural, com a relag@o entre as variaveis latentes e os
valores do teste t.

Figura 4: Modelo com valores do teste t
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O resultado da relagdo entre Expectativa de Desempenho e Intengdo Comportamental
corrobora os resultados de Venkatesh et al. (2003), de Brown, Dennis e Venkatesh (2010),
Chong (2013) e de Chua, Rezaei, Gu, Oh e Jambulingam (2018). Embora o objeto de estudo
seja diferente como o uso de aplicativos de celular ou internet banking, o contexto é semelhante
pois € estruturado a partir do uso de tecnologia e, portanto, € possivel afirmar que no caso das
Fintechs, a Expectativa de Desempenho tem influéncia na Intencdo Comportamental. Outro
ponto importante a salientar é o elevado poder preditivo que a Expectativa de Desempenho
apresenta em relacdo a varidvel dependente. Isso revela a importancia desse constructo na
propensdo do consumidor em adquirir um servico bancdrio digital.

A hipétese 2, que representa uma relacdo entre Expectativa de Esforco e Intencdo
Comportamental mostra que, a facilidade de uso de empresas virtuais como as Fintechs
favorece a inten¢do de adocdo, como previsto por Venkatesh, Thong e Xu (2012). Para as
Fintechs, existe a necessidade de fazer um aplicativo bastante amigdvel, com facilidade de
entendimento e que demande menor esfor¢o pelo consumidor, tal como postulado por Park e
Ohm (2014) e por Wong, Tan, Loke e Ooi (2015). Ao se fazer um aplicativo mais amigéavel e
com elevada possibilidade de uso, aumenta a chance das Fintechs em aumentar seu espectro de
acdo. Em outras palavras, aumenta a possibilidade de expandir para outras faixas etdrias que
nio somente a populacio jovem. E possivel afirmar que esforcos, sejam fisicos, sociais ou
psicologicos tem se mostrado uma barreira, pois segundo Pinochet et al. (2019) uma das
caracteristicas das Fintechs € a atragcao de jovens que desejam servi¢cos com custos reduzidos e
sem o excesso de burocracia existente nas empresas bancdrias tradicionais. Por isso a
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expectativa de esfor¢o tem relacionamento positivo com a Inten¢cdo Comportamental, ou seja,
a expectativa € que tenha que se fazer menos esfor¢o para a aquisi¢ao ou uso de um servigo, e,
portanto, melhor serd a inten¢@o de adquirir um servico.

Mas o grande receio dos consumidores € o risco de perda financeira ou roubo de dados,
também presente na primeira fase da pesquisa. Isso € um fator que impacta negativamente na
adocdo da tecnologia e no uso de bancos virtuais. O resultado da terceira hipétese, com
coeficiente de caminho negativo e com valor t de 3,903 corrobora as afirma¢des de Namahoot
e Laohavichien (2018) de que o risco percebido tem relacio negativa com a inteng¢do
comportamental, embora esses autores tenham usado o risco como mediador da relagdo
qualidade do servigo e intengdo comportamental. O ambiente virtual, sem sido palco de vérias
formas de estelionato bem como com disseminag¢do e roubo de informacgdes, clonagem de
contas de midias sociais entre outros, o que torna o consumidor mais conservador na adocao de
servicos que envolvem aspectos financeiros, principalmente com os consumidores de maior
idade.

5 CONSIDERACOES FINAIS

A adog¢do de um novo modelo de servico bancdrio, que ndo possui estrutura fisica
como agéncias ou funciondrios focados no atendimento ao cliente, tem se mostrado uma
inovacgdo incremental da prestacdo de servicos. Romper o status quo do servigo centrado em
uma agéncia fisica € sem duvida, o grande paradigma do servico bancério. Como destacado
por Pinochet, Diogo, Lopes, Herrero e Bueno (2019) os consumidores modernos procuram
cada vez mais por comodidade e taxas mais atrativas e, nesse sentido, os bancos tradicionais
estdo perdendo participacdo de mercado para os bancos virtuais.

O entendimento do processo de adogdo dessa inovagdo tecnoldgica em servigos tem
gerado cada vez mais interesse por parte de académicos e gestores de empresas bancdrias.
Para o desenvolvimento de estratégia de relacionamento e de oferta dos produtos e servigos
¢ fundamental prover cada vez mais informagdes e melhorar a transparéncia, com o intuito
de reduzir a incerteza e diminuir a percepgao do risco por parte dos consumidores. O risco
percebido, evidenciado tanto na fase exploratéria quanto descritiva, € um fator importante
quando da abertura de uma conta em uma Fintech. Isso exige das Fintechs, melhor
comunica¢do com o consumidor e com os possiveis e futuros clientes, com o intuito de
reduzir a percepg¢do do risco.

Outro ponto que a pesquisa revelou € a necessidade de funcionalidade, ou seja, é
necessdrio que se reduza o esfor¢o para entender e usar aplicativos relacionadas aos bancos
virtuais, cuja simplicidade pede elevar a usabilidade e aumentar o nimero de clientes. Isso
acarretard continuamente em oportunidades e vantagem competitiva para os bancos virtuais.
Também € fundamental atender as expectativas em relacdo ao desempenho, ja que a pesquisa
revelou que se trata da principal caracteristica que leva a inten¢do de adotar a Finfech como
opc¢ao de conta bancdria. E ao retornar ao problema de pesquisa “Qual a influéncia do risco
e da expectativa sobre a inten¢do comportamental do consumidor na ado¢@o de uma inovagao
de servigos?”, € possivel afirmar que os trés constructos explorados tém influéncia na adocao
de inovacdo em servicos, 0 que exige atencdo por parte dessas Start-ups para que possam
aumentar sua participacao de mercado.

A contribuicdo do artigo reside no entendimento das varidveis independentes como
preditoras da intengdo comportamental e mostram as diferentes perspectivas do
comportamento do consumidor. Em termos gerenciais, a pesquisa mostra a importancia da
comunicacdo mercadoldgica para as Start-ups, pois somente uma comunicac¢io focada no
publico alvo ird gerar expectativa, de desempenho e de esforco, bem como reduzir o risco
percebido. Com a comunicacdo adequada, € possivel aumentar o nimero de clientes e a
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participacdo de mercado. Muito embora a comunicacdo ndo possa garantir que as
expectativas sejam atingidas ou superadas, € com a assertividade dessa importante ferramenta
mercadoldgica que o risco tenderd a ser reduzido. Academicamente, o uso de variagdo do
modelo UTUAT, propiciou o entendimento do processo de adogdo de tecnologia em um novo
tipo de servico bancdrio bem como a utilizacdo de MEE para avaliar a relacdo entre as
varidveis independente e dependente do modelo UTUAT. O Uso da MEE permitiu destacar
a importancia dos itens de cada constructo bem como afirmar a importancia da Expectativa
de Desempenho em termos de validade preditiva da Intengdo Comportamental.

Como limitacdo do trabalho, é possivel elencar o processo de coleta de dados, cuja
amostra foi de conveniéncia e, portanto, pode apresentar viés na andlise, tanto da fase
exploratdria quanto descritiva. Outro limitador do trabalho € que se trata de uma andlise
transversal, ou seja, embora recente e feita em um periodo especifico é possivel que apresente
variagdo em um momento subsequente devido a possivel popularizacdo das Fintechs, haja
vista a quantidade crescente dessas empresas.

Diante disso, realizar pesquisa semelhante em momento futuro pode trazer novas
perspectivas sobre os constructos analisados. Também explorar novos constructos que
influenciam na Intencdo Comportamental e a aplicacdo do modelo literal de UTUAT pode
revelar nuances que ndo foram estudadas neste trabalho e que devem ser levadas em
consideracdo em estudos futuros. Outra sugestdo consiste na andlise do processo de
cocriacao, especificamente com o uso do modelo DART (Prahalad & Ramaswamy, 2004),
que aborda didlogo, acesso ao processo de prestacdo de servicos, avaliacdo de risco e
transparéncia de informacdes.
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ANEXO I — Variavel, Rétulo e Enunciado da Escala adaptada para Banco Virtual

Variavel Rotulo  Enunciado
Eu acredito que o uso de banco virtual seria um servigo Util no meu dia a
ED1 dia

Expectativade gpo
Desempenho

Usar banco virtual possibilitaria que eu realizasse minhas transac¢ées
financeiras mais rapidamente
Usar banco virtual economizaria tempo para eu realizar outras

ED3  atividades do meu dia a dia
ED4 Banco virtual me traria maior conveniéncia
EE1 Minha interagcdo com banco virtual seria clara e de facil compreensao

Expectativade ggo
Esforgo

Seria facil para eu desenvolver as habilidades para usar os servigos do
banco virtual

EE3 Eu acredito que utilizar o servico do banco virtual seja facil
EE4 Aprender a usar o servigo do banco virtual seria facil

Nao me sentiria totalmente seguro fornecendo informacdes pessoais
RP1 para um banco virtual

Estou preocupado com o uso de servigo de banco virtual, pois outras

Risco Percebido RP2 pessoas poderiam ser capazes dg acessar meus dadc_)s o

N&ao me sentiria protegido ao enviar informagdes confidenciais para
RP3 banco virtual

A probabilidade de que alguma coisa errada acontega com 0s servigos
RP4  do banco virtual ¢ alta.

Se eu tivesse acesso aos servigos do banco virtual teria intencao de
IC1 usé-los

Intencéo
Comportamental 1C2

IC3

Se eu tivesse acesso aos servigos do banco virtual, eu realmente o
usaria

Creio que valera a pena para eu adotar o servigo de Banco virtual
qguando disponivel

Fonte: escala validada por Abrahao (2015)
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