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Resumo
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ADOÇÃO DE INTELIGÊNCIA ARTIFICIAL NA CADEIA DE SUPRIMENTOS: UM 
ESTUDO BASEADO EM PATENTES 

 
1 Introdução  

 
O mundo dos negócios tem evoluído para um futuro digital ao longo dos anos, e a 

inteligência artificial é considerada o caminho mais profícuo (Kumar et al., 2020; Pournader et 
al. 2021; Riahi et al., 2021). Desde de 2010, as aplicações de inteligência artificial aumentaram 
significativamente, gerando consequências promissoras e também inquietações sobre o futuro 
do trabalho e do gerenciamento empresarial (Manyika & Bughin, 2018; Samuel et al., 2019; 
Toorajipour et al., 2021).  

Inteligência artificial é definida como a capacidade das máquinas de comunicar e imitar 
as capacidades dos humanos (Schutzer, 1990; Dirican, 2015; Pournader et al., 2021). A adoção 
de inteligência artificial resulta na resolução de problemas com maior precisão e maior 
velocidade.  A inteligência artificial não é uma temática nova, tampouco um novo campo de 
estudo acadêmico (Huin et al., 2003), entretanto, são recentes as pesquisas que evidenciaram 
as suas aplicações em áreas promissoras (Jarrahi, 2018; Riahi et al., 2021), incluindo a cadeia 
de suprimentos (Toorajipour et al., 2021; Pournader et al., 2021). 

Os gestores de cadeias de suprimentos estão demandando tecnologias para lidar com a 
crescente complexidade (Pournader et al., 2021). Nos últimos anos, surgiram várias aplicações 
funcionais, mas poucos estudos abordaram as aplicações da inteligência artificial na cadeia de 
suprimentos considerando as tecnologias protegidas por patentes (Riahi et al., 2021; 
Toorajipour et al., 2021). A literatura reconhece, portanto, que a cadeia de suprimentos é uma 
das áreas com maior possibilidade de apurar lucro com a aplicação da inteligência artificial 
(Canhoto e Claro, 2020; Dirican, 2015; Soni et al., 2020). Embora o interesse de praticantes e 
pesquisadores seja, portanto, crescente, conforme evidenciado nos estudos de Jarrahi (2018), 
Kaplan e Haenlein, (2020) e Nishant et al. (2020), é necessário examinar o esforço de inovação 
das organizações que desenvolveram soluções de inteligência artificial para aprimorar a gestão 
da cadeia de suprimento e as protegeram por patentes, dado que as tecnologias patentárias são 
fontes de vantagem competividade. Algumas pesquisa indicaram essa necessidade, por 
exemplo, Chui et al. (2019), Dubey et al. (2020), Pournader et al. (2021), Riahi et al. (2021) e 
Toorajipour et al. (2021). 

Neste estudo, o objetivo geral foi investigar os determinantes do esforço de inovação 
das organizações titulares de patentes de adoção de inteligência artificial na cadeia de 
suprimentos. A proposição defendida, é que há efeitos positivos, tanto da cooperação 
tecnológica (Zhang & Tang, 2018; Ji, Barnett, & Chu, 2019), quanto dos fluxos de 
conhecimento, no esforço de inovação das organizações (Petroni et al., 2012; Abulrub & Lee, 
2012). Além disso, a influência da tecnológica no domínio técnico ao qual pertence, bem como 
a importância estratégica da tecnologia para a entidade que a possui, também são determinantes 
potenciais do esforço de inovação das organizações titulares de patentes sobre adoção de 
inteligência artificial na cadeia de suprimentos (Pournader et al., 2021; Riahi et al. 2021; 
Toorajipour et al., 2021). Dessa forma, os seguintes objetivos específicos foram delineados: (a) 
avaliar a evolução do esforço de inovação, da cooperação tecnológica (de titulares e de 
inventores) e dos fluxos de conhecimento (patentário e científico) no período de 2003 a 2022; 
(b) identificar os principais players (países e titulares) que exerceram impacto tecnológico 
(incipiente e significativo); e, por fim, (c) representar as conexões entre os titulares principais 
e secundários.  

Sobre as contribuições, o estudo foi precursor ao identificar os principais players 
(países e titulares) que exercem domínio tecnológico, instigando o estabelecimento de futuros 
acordos cooperação tecnológica. O estudo também foi valioso por representar as conexões 



entre os titulares principais e secundários. Por fim, o estudo contribuiu por sistematizar os 
determinantes do esforço de inovação das organizações titulares de patentes de adoção de 
inteligência artificial na cadeia de suprimentos, ajudando estudiosos e tomadores de decisão na 
proposição de projetos de pesquisa e desenvolvimento (P&D) pró-inovação aberta.  

 
2 Referencial Teórico 
 

A cadeia de suprimentos exerce um papel fundamental na experiência de qualidade do 
cliente e na gestão dos custos, das oportunidades e das incertezas (Zhang et al., 2016; Riahi et 
al., 2021). Os tomadores de decisão que atuam em uma cadeia de suprimentos monitoram e 
procuram evitar incidentes que possam prejudicar o abastecimento, desde incidentes comuns 
(atrasos na entrega, defeitos de qualidade, etc.) a grandes eventos (crise política, desastres 
naturais, instabilidade financeira dos fornecedores, etc.). Tais fatores podem tornar o 
abastecimento complexo em ambientes já incertos (Zhang et al., 2016; Riahi et al., 2021). 

Uma cadeia de suprimentos pode ser definida como uma rede de organizações com 
vínculos upstream e downstream (Riahi et al., 2021), incluindo diferentes processos e 
atividades que geram valor na forma de produtos e serviços entregues ao consumidor final 
(Mentzer et al., 2001). Para atuar em ambientes complexos em que as cadeias de suprimentos 
operam e geram resultados mais ágeis e resilientes, os elos das cadeias demandam 
monitoramento, previsão e otimização (Zhang et al., 2016; Riahi et al., 2021). Em anos recentes, 
o uso de inteligência artificial cresceu substancialmente em diferentes campos, incluindo nas 
cadeias de suprimentos como forma de gerenciar processos complexos com mais agilidade e 
eficiência (Borges et al., 2020). 

A inteligência artificial possibilita que os sistemas tomem decisões e executem tarefas 
automaticamente sem intervenção humana (Borges et al., 2020). As organizações usam cada 
vez mais a inteligência artificial e o aprendizagem de máquina para obter insights sobre várias 
áreas, incluindo armazenamento, logística e gestão da cadeia de suprimentos (Riahi et al., 
2021). De forma geral, a inteligência artificial engloba toda máquina ou equipamento que usa 
habilidades computacionais para imitar a inteligência humana, portanto, pode ser classificada 
nas seguintes categorias: (i) sistemas que pensam e agem como um ser humano e (ii) sistemas 
que pensam e agem racionalmente (Riahi et al., 2021). A inteligência artificial está relacionada 
a capacidade de um sistema de reproduzir a inteligência humana, com a característica ideal de 
racionalizar e tomar ações que têm a maior tendência de alcançar um objetivo específico (Cerka 
et al., 2015). 

Por conseguinte, na cadeia de suprimentos o uso da inteligência artificial viabiliza a 
implementação de abordagens preditivas que culminam em uma avaliação mais rápida e 
também na minimização eficaz dos riscos ou eventos disruptivos (Cerka et al., 2015). Além 
disso, o uso de inteligência artificial possibilita aos usuários a distinção de padrões na cadeia 
de suprimentos (Borges et al., 2020).  

Implementando algoritmos, a inteligência artificial identifica de forma clara e rápida 
dados relevantes na cadeia de suprimentos para elaborar modelos que oportunizam aos 
tomadores de decisão uma melhor compreensão sobre como funciona cada processo e quais 
áreas requerem melhorias (Ni et al., 2020). Nesta nova abordagem de uso da inteligência 
artificial para melhorar e otimizar a cadeia de suprimentos, as organizações aprendem 
constantemente sobre as áreas que requerem melhorias e identificam os fatores que afetam o 
desempenho ao longo da cadeia (Riahi et al., 2021).  

O uso da inteligência artificial na cadeia de suprimentos continua sendo um esforço de 
inovação de grande potencial pouco compreendido. A literatura existente é limitada em termos 
de aplicações de inteligência artificial no campo da cadeia de suprimentos (Chui et al. 2019; 
Dubey et al., 2020; Pournader et al., 2021; Riahi et al., 2021; Toorajipour et al., 2021). Com o 



presente estudo, pretendemos fornecer uma visão abrangente dos determinantes do esforço de 
inovação das organizações titulares de patentes de adoção de inteligência artificial na cadeia de 
suprimentos, sistematizando a influência da cooperação tecnológica e dos fluxos de 
conhecimento.  

A cooperação tecnológica tem uma função diferenciada no esforço de inovação das 
organizações titulares de patentes de adoção de inteligência artificial na cadeia de suprimentos, 
pois permite que o conhecimento seja criado e compartilhado pelos atores da cadeia (Paulo, 
Ribeiro, & Porto, 2018). Por conseguinte, a cooperação tecnológica é foco de atenção de 
pesquisadores e gestores interessados em compreender o seu impacto no esforço de inovação 
das organizações e dos países (Gao et al., 2011). O desenvolvimento de inovações de forma 
cooperativa, ou seja, reunindo diferentes atores, possibilita que as empresas atendam de forma 
rápida e eficaz as oportunidade tecnológicas e mercadológicas, reduzindo tempo e dinheiro 
(Petroni et al., 2012; Paulo, Ribeiro, & Porto. 2018).  

Questões regulatórias, institucionais e econômicas afetam significativamente as 
iniciativas de cooperação tecnológica e, consequentemente, o esforço de inovação dos países 
e das organizações titulares de patentes (Hall & Khan, 2003). Consequentemente, as nações 
mais sólidas, em termos institucionais e econômicos, estão mais bem preparadas para 
potencializar o desenvolvimento de soluções tecnologias protegidas por patentes, como o uso 
de inteligência artificial na cadeia de suprimentos. Na maioria das vezes, são os países 
desenvolvidos os precursores tecnológicos, o que os tornam mais atuantes no domínio 
tecnológico e na orquestração da cooperação e da inovação aberta (Ji, Barnett, & Chu, 2019).  

A partir da abordagem da inovação aberta (Chesbrough, 2012), as empresas 
estabelecem acordos de cooperação tecnológica com variados atores para buscar e 
compartilhar conhecimento (Zhang & Tang, 2018). Cooperar com diferentes atores amplia a 
rede de contatos e potencializa a fluxo de conhecimento (Belderbos et al., 2006). Atores que 
atuam em acordos de cooperação tecnológica normalmente são classificados da seguinte 
forma: empresas, universidades e institutos de pesquisa (De Fuentes & Dutre´nit, 2012; Zhang 
et al., 2016). As empresas são atores com fins lucrativos que desenvolvem produtos com foco 
no mercado, já as universidades e institutos de pesquisa são, normalmente, organizações sem 
fins lucrativos que objetivam a geração de conhecimentos científicos e/ou inovações 
tecnológicas (Martin, 2012). Dadas as diferenciações, tais atores podem prover às 
organizações recursos estratégicos e complementares, incluindo conhecimentos científicos e 
inovações (Santoro & Chakrabarti, 2002; Drejer & Jorgensen, 2005; Du et al., 2014).  

Quando empresas, universidades e institutos de pesquisa atuam em parceria tem-se 
uma cooperação tecnológica interorganizacional e pode ocorrer a produção, transferência e 
aplicação de conhecimento (Zhang et al., 2016; Gao et al., 2014). Além disso, em tais 
parcerias as empresas podem acessar produtos básicos e pré-competitivos, além de 
conhecimentos científicos e técnicos das universidades e dos institutos de pesquisa, 
ampliando suas capacidades de inovação (Bishop et al., 2011). Por sua vez, universidades e 
institutos de pesquisa podem refinar o entendimento sobre como os conhecimentos científicos 
e técnicos podem potencializar o desenvolvimento de produtos inovadores com o apoio das 
empresas (George et al., 2002). Por fim, tem-se a cooperação tecnológica intraorganizacional, 
firmada entre empresas, contemplando matriz, subsidiárias e/ou fornecedores tecnológicos, 
como estratégia para lapidar as capacidades de inovação, ampliar a transferência de tecnologia 
e desenvolver inovações globais ou reversas (Zhang &Tang, 2018). 

Ambos as formas de cooperação (inter e intraorganizacional) exercem uma importante 
função, pois as universidades e institutos de pesquisa são relevantes na pesquisa científica 
básica e, as empresas, por sua vez, na pesquisa aplicada e no desenvolvimento (Okuyama & 
Osada, 2013). Além disso, a cooperação tecnológica com diferentes atores, evidenciada pela 
quantidade de titulares e inventores de patentes em um dado campo tecnológico, exerce o 



papel de "radar", disseminando informações e conhecimentos associados aos avanços 
científicos e à produção industrial, o que potencializar e diversifica o escopo estratégico da 
pesquisa e do desenvolvimento nas organizações (Ahuja, 2000) e, consequentemente, 
promove a criação de novos conhecimentos e novas tecnologias. Diante do exposto, 
hipostenizamos que:  

 

H01: A cooperação tecnológica de titulares influencia positivamente o esforço de inovação. 

 

H02: A cooperação tecnológica de inventores influencia positivamente o esforço de 

inovação. 

 
A cooperação tecnológica estabelecida para impulsionar a inovação demanda um 

fluxo de conhecimento entre os atores de P&D (Chesbrough, 2012). Considerando a teoria da 
evolução (Dosi, 1982) e a teoria da aprendizagem organizacional (Cohen & Levinthal, 1990), 
o conhecimento é a base para a inovação, portanto, ao cooperar as organizações devem refletir 
sobre as trocas de conhecimento patentário e científico. Sendo assim, os fluxos de 
conhecimentos evidenciados por citações de patentes e artigos científicos são fontes 
relevantes de informação para a inovação (Santoro & Chakrabarti, 2002; Drejer & Jorgensen, 
2005). Por conseguinte, os atores que monitoram tais fluxos de conhecimento podem galgar 
uma evolução, alcançando uma melhoria nas capacidades absortiva e inovativa, ampliando as 
oportunidade tecnológicas e a competitividade (Cohen & Levinthal, 1990; Ahuja, 2000; 
Duysters & Lokshin, 2011).  

O exame das citações de patentes e artigos científicos em um dado campo tecnológico 
ou científico pode oferecer uma sistematização dos fluxos de conhecimento, indicando as 
origens de uma dada tecnologia (Ji, Barnett, & Chu, 2019). Barberá-Tomás et al. (2011) 
validaram as aplicações de citação de patentes como evidencia de inovação. Já Chen (2017) 
confirmou a hipótese de que as citações de patentes evidenciam fluxos de conhecimento 
tecnológico que são incorporados em novas tecnologias. Ji, Barnett e Chu (2019), por 
conseguinte, comprovaram a relevância dos fluxos de conhecimento usando como proxy as 
citações de patentes. Adicionalmente, Breschi e Lissoni (2009) e Mitze e Strotebeck (2019) 
comprovaram que os fluxos de conhecimento evidenciados a partir de citações de patentes 
são afetados pela diminuição da distância, ou seja, a proximidade geográfica dos atores afeta 
positivamente a inovação (Fornahl et al., 2011). Maggioni et al. (2007) e Scherngell e Barber 
(2009) também demonstraram na União Europeia o impacto positivo entre proximidade 
geográfica e os fluxos de conhecimento, mensurado a partir de citações de patentes. 

Em síntese, muitos pesquisadores adotaram o método de análise de citações de 
patentes e artigos científicos para revelar fluxo, difusão e transferência de conhecimento 
(Chen & Hicks, 2004; Nelson, 2009; Park & Suh, 2013), sistematizar rotas e fronteiras 
tecnológicas (Érdi et al, 2013), revelar o domínio tecnológico em determinados campos, sua 
estruturação e relações interorganizacionais (Wang, Zhang, & Xu, 2011; Weng & Daim, 
2012; Yeh et al., 2013), examinar tecnologias emergentes (Shih & Liu, 2010), e investigaram 
capacidades absortiva e de inovação nos níveis empresariais e regionais (Yeh et al., 2013). 
Diante do exposto, hipotetizamos que: 

 

H03: O fluxo de conhecimento patentário influencia positivamente o esforço de inovação. 

 

H04: O fluxo de conhecimento científico influencia positivamente o esforço de inovação. 

 

Conforme demostrado, são inúmeras as evidências já comprovadas, ao nível da firma, 
que a diversidade e a quantidade atores em cooperação interorganizacional (Nieto & 



Santamaria, 2007; Duysters & Lokshin, 2011; Lin, 2012; Beers & Zand, 2014) geram 
resultados positivos ao esforço de inovação. Zhang e Tang (2018), analisando patentes de 554 
organizações, constataram que a diversidade de organizações, bem como a diversidade 
geográfica de tais atores, afetam positivamente a inovação. Entretanto, a presente pesquisa é 
oportuna e distinta das existentes, dado que investiga a cooperação tecnológica em um campo 
ainda pouco compreendido, ou seja, o da adoção de inteligência artificial na cadeia de 
suprimentos, examinando a influência da tecnológica no domínio técnico ao qual pertence. 
Diante do exposto, hipotetizamos que: 
 
H05: O nível de influência da tecnologia no domínio afeta positivamente o esforço de 

inovação. 

 
Como já comprovado, são diversos os estudos que adotaram como proxy as citações 

de patentes para sistematizar os fluxos de conhecimento (Zhang & Tang, 2018; Ji, Barnett, & 
Chu, 2019; Mitze & Strotebeck, 2019). São também consolidadas as teorias que fundamentam 
as capacidades dos atores de evoluir e aprender (Dosi, 1982; Cohen & Levinthal, 1990), 
melhorando as capacidades absortiva e inovação (Santoro & Chakrabarti, 2002; Drejer & 
Jorgensen, 2005) e potencializando o esforço de inovação (Cohen & Levinthal, 1990; Ahuja, 
2000; Duysters & Lokshin, 2011). Entretanto, esta é a primeira vez que se investiga 
conjuntamente a cooperação tecnológica e os fluxos de conhecimento para elucidar o esforço 
de inovação de organizações titulares de patentes, considerando a importância estratégica da 
tecnologia para a entidade que a possui. Diante do exposto, hipotetizamos que: 
 

H06: O nível de importância estratégica da tecnologia influencia positivamente o esforço de 

inovação. 

 
3 Método 

 
A pesquisa foi cientométrica, mediante a coleta de INPADOCS (patentes e famílias de 

patentes) na base Derwent Clarivate em junho de 2023. Foi priorizado o período de 2003 a 2023 
e consideradas as patentes sobre adoção de inteligência artificial na cadeia de suprimentos, para 
tal, adotou-se a seguinte estratégia de busca: "ARTIFICIAL INTELLIGENCE" OR "AI" OR 
"ARTIFICIAL NEURAL NETWORK" OR "ANN" OR "MACHINE LEARNING") AND 
("SUPPLY CHAIN" OR "SC" OR "SUPPLY CHAIN MANAGEMENT" OR "SCM" OR 
"SUPPLY CHAIN PLATFORM" OR "SUPPLY CHAIN PLATFORM". 

Os INPADOCS priorizados foram organizados em planilhas do Microsoft Excel e os 
seguintes campos foram sistematizados: Application Year, Abstract (English), Application 

Number, Application Country/Region, Assignee, Assignee Count, Count of Cited Refs - Patent, 

Count of Cited Refs - Non-patent, Combined Patent Impact, Domain Influence, Inventor, 

Inventor Count e Strategic Importance. Depois da conferência dos referidos campos e da 
padronização do nome e do país dos titulares, a amostra final do estudo contemplou 4.698 
INPADOCS.  

Examinar as tecnologias protegidas por patentes sob a ótica das organizações titulares 
(detentoras das tecnologias) permite compreender holisticamente os determinantes do seu esforço 
de inovação e o seu impacto, bem como as estratégias patentárias e de inovação adotadas em um 
domínio técnico, como exemplo a adoção de inteligência artificial na cadeia de suprimentos. 
Vale destacar que os países das organizações titulares de patentes foram classificados como 
“desenvolvidos” e “em desenvolvimento”, seguindo a classificação da ONU (2020). 

Para a análise das organizações titulares das patentes sobre adoção de inteligência artificial 
na cadeia de suprimentos, adotou-se o software Iramuteq. Para tal, foi usada a análise de 



similitude para compreender as ramificações dos titulares centrais para outros titulares 
secundários que se conectam, ampliando a interpretação sobre as conexões entre os titulares. 
Assim, foi possível mapear o caminho pelo qual as titulares principais e secundários foram 
enunciados no corpus textual analisado (lista de assignee das patentes), bem como as suas 
conexões. 

Para testar as hipóteses adotou-se o método da regressão linear composta (Hair et al, 2009; 
Creswell, 2017) e foi usado o software  SPSS, versão 26. Nos modelos regressivos calculados, 
foram analisadas as seguintes variáveis e suas respectivas proxies: (a) para o esforço de inovação, 
variável dependente, o total de patentes sobre adoção de inteligência artificial na cadeia de 
suprimentos; (b) para a cooperação tecnológica de titulares, primeira variável independente, o 
total de titulares das patentes; (c) para a cooperação tecnológica de inventores, segunda variável 
independente, o total de inventores das patentes; (d) para o fluxo de conhecimento patentário, 
terceira variável independente, o total de citações de patentes; (e) para o fluxo de conhecimento 
científico, quarta variável independente, o total de citações de artigos; (f) para o nível de 
influência da tecnologia no domínio, quinta variável independente, o somatório do indicador de 
influência da tecnológica no domínio técnico ao qual pertence; e (g) para o nível de importância 
estratégica da tecnologia, sexta variável independente, o somatório do indicador de importância 
estratégica da tecnologia para a entidade que a possui. 

Destaca-se que o total de patentes de uma organização titular não foi considerado como 
proxy de inovação, pois nem toda tecnologia protegida por patente gera inovação, ou seja, vai para 
o mercado e gera valor. Portanto, é mais prudente a utilização do termo "esforço" de inovação, pois 
ele evidencia a geração de tecnologias protegidas por patentes que podem gerar (ou não) 
inovações para o mercado. Vale pontuar que na presente pesquisa não foram consideradas 
algumas variáveis impulsionadoras do esforço de inovação, tais como investimento em P&D e 
pessoal alocado em P&D. 
 
4 Resultados  
 

Foram examinados 4.698 INPADOCS (patentes e famílias de patentes) sobre adoção de 
inteligência artificial na cadeia de suprimentos, sendo 3.826 sem cooperação tecnológica (apenas 
um titular, evidenciando tecnologia proprietária) e 872 com cooperação (dois ou mais titulares, 
evidenciando cooperação tecnológica intra e interorganizacional, ou seja, matriz de multinacionais, 
subsidiárias de multinacionais, empresas de menor porte, universidades, institutos de pesquisa ou 
outras organizações parceiras). Também foi apurado que dos 4.698 INPADOCS sistematizados, 
902 contam com apenas um inventor e 3.796 contemplam dois ou mais inventores. 

A evolução das patentes de adoção de inteligência artificial na cadeia de suprimentos 
no período de 2003 a 2022 é representada nas figuras 1 e 2. A figura 1 evidencia que a proporção 
de patentes sem cooperação de organizações titulares foi superior ao percentual de patentes com 
cooperação de 2003 a 2022. Ao longo de todo o período analisado, a proporção média de 
patentes sem cooperação de titulares foi de 81% e as patentes com cooperação de titulares a 
proporção média foi de apenas 19%, evidenciando que há um campo fértil a ser explorado pelas 
organizações no que tange o desenvolveram cooperativo de soluções de inteligência artificial 
para aprimorar a gestão da cadeia de suprimentos.  
 



 
Figura 1. Evolução histórica das patentes com e sem cooperação tecnológica de titulares. 
Legenda: SCTt: Patentes sem cooperação tecnológica de titulares; CCTt: Patentes com cooperação tecnológica 
de titulares. 
Fonte: Elaborado pelas autoras.   
 

A figura 2 demostra que a proporção de patentes com cooperação de inventores foi 
superior ao percentual de patentes sem cooperação de 2003 a 2022. Ao longo de todo o período 
analisado, a proporção média de patentes com cooperação de inventores foi de 79% e as 
patentes sem cooperação de inventores a proporção média foi de 21%, indicando que a 
cooperação é pratica prevalente e já difundida pelos inventores de soluções de inteligência 
artificial aplicadas à cadeia de suprimentos. 

 
Figura 2. Evolução histórica das patentes com e sem cooperação tecnológica de inventores. 
Legenda: SCTi: Patentes sem cooperação tecnológica de inventores; CCTi: Patentes com cooperação tecnológica 
de inventores. 
Fonte: Elaborado pelas autoras.   
 

ANOS TP TT TI FCp FCc TP/TT TP/TI TP/FCp TP/FCc CTP CTT CTI CFCp CFCc 

2003 76 101 269 148 54 0,75 0,28 0,51 1,41 
     

2004 93 139 306 215 83 0,67 0,30 0,43 1,12 22,37 37,62 13,75 45,27 53,70 

2005 101 132 367 324 120 0,77 0,28 0,31 0,84 8,60 -5,04 19,93 50,70 44,58 

2006 130 150 574 325 164 0,87 0,23 0,40 0,79 28,71 13,64 56,40 0,31 36,67 

2007 126 275 631 505 128 0,46 0,20 0,25 0,98 -3,08 83,33 9,93 55,38 -21,95 

2008 157 304 652 382 136 0,52 0,24 0,41 1,15 24,60 10,55 3,33 -24,36 6,25 

2009 124 249 585 278 194 0,50 0,21 0,45 0,64 -21,02 -18,09 -10,28 -27,23 42,65 

2010 136 211 621 356 171 0,64 0,22 0,38 0,80 9,68 -15,26 6,15 28,06 -11,86 

2011 113 238 439 1106 563 0,47 0,26 0,10 0,20 -16,91 12,80 -29,31 210,67 229,24 

2012 205 342 658 472 475 0,60 0,31 0,43 0,43 81,42 43,70 49,89 -57,32 -15,63 
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2013 173 282 756 911 543 0,61 0,23 0,19 0,32 -15,61 -17,54 14,89 93,01 14,32 

2014 165 200 756 761 447 0,83 0,22 0,22 0,37 -4,62 -29,08 0,00 -16,47 -17,68 

2015 191 257 869 868 574 0,74 0,22 0,22 0,33 15,76 28,50 14,95 14,06 28,41 

2016 204 262 904 911 462 0,78 0,23 0,22 0,44 6,81 1,95 4,03 4,95 -19,51 

2017 248 280 1115 1347 891 0,89 0,22 0,18 0,28 21,57 6,87 23,34 47,86 92,86 

2018 303 369 1320 1503 693 0,82 0,23 0,20 0,44 22,18 31,79 18,39 11,58 -22,22 

2019 385 464 1646 2394 1145 0,83 0,23 0,16 0,34 27,06 25,75 24,70 59,28 65,22 

2020 406 489 1809 1989 947 0,83 0,22 0,20 0,43 5,45 5,39 9,90 -16,92 -17,29 

2021 480 737 2177 1994 1201 0,65 0,22 0,24 0,40 18,23 50,72 20,34 0,25 26,82 

2022 621 1033 2765 2118 615 0,60 0,22 0,29 1,01 29,38 40,16 27,01 6,22 -48,79 

Média 222 326 961 945 480 0,69 0,24 0,29 0,64 13,71 16,20 14,60 25,54 24,51 

Tabela 1: Distribuições das patentes e suas especificidades.  
Legenda: TP: total de patentes; TT: total de titulares; TI: total de inventores; FCp: fluxo acumulado de 
conhecimento patentário (total de patentes citadas); FCc: fluxo acumulado de conhecimento científico (total de 
artigos citados); TP/TT: taxa de patentes por titular; TP/TI: taxa de patentes por inventores; TP/FCp: taxa de 
patentes por fluxo acumulado de conhecimento patentário; TP/FCc: taxa de patentes por fluxo acumulado de 
conhecimento científico; CTP: crescimento percentual de patentes em relação ao ano anterior; CTT: 
crescimento percentual de titulares de patentes em relação ao ano anterior; CTI: crescimento percentual de 
inventores de patentes em relação ao ano anterior; CFCp: crescimento percentual do fluxo acumulado de 
conhecimento patentário; CFCc: crescimento percentual do fluxo acumulado de conhecimento científico. 
Fonte: Elaborado pelas autoras.   

 
Sobre a distribuições temporal das patentes e suas especificidades (tabela 1), 

apuráramos valores médios, nos anos analisados (2003-2022), de 222 patentes, 326 titulares, 
961 inventores, 945 citações patentárias e 480 citações científicas (de artigos). Em relação às 
taxas de patentes por titular (TP/TT) e por inventores (TP/TI), verificamos uma tendência de 
crescimento, com média de 0,69 e 0,24, respectivamente, evidenciando a ocorrência de esforço 
de inovação com cooperação de titulares e inventores no período examinado. As taxas de 
patentes por citações patentárias (patentes) (TP/FCp) e por citações científicas (de artigos) 
(TP/FCc), também assumiram uma tendência de crescimento no período analisado, com média 
de 0,29 e 0,64, respectivamente, demonstrando a ocorrência de esforço de inovação com fluxos 
de conhecimentos patentários e científicos. Além disso, foram verificados crescimentos 
percentuais médios na quantidade absoluta no período analisado: de patentes (CTP 13,71%), de 
titulares de patentes (CTT 16,20%), de inventores de patentes (CTI 14,60%), do fluxo 
acumulado de conhecimentos patentários (CFCp 25,54) e do fluxo acumulado de 
conhecimentos científicos (CFCc 24,51). 

  
PAÍS % do TP % do TT % do TI % do TCp % do TCa 

EE CHINA 24,56% 19,94% 24,90% 18,48% 16,11% 

ED ESTADOS UNIDOS 12,47% 16,24% 11,11% 44,94% 45,15% 

ED AUSTRÁLIA 9,00% 7,78% 11,13% 3,90% 4,48% 

EE MÉXICO 5,83% 4,19% 5,80% 0,06% 0,01% 

EE ÍNDIA 5,41% 10,81% 6,32% 0,11% 0,09% 

ED CANADÁ 3,79% 2,88% 4,46% 0,13% 0,05% 

ED FRANÇA 2,66% 2,32% 1,54% 2,97% 3,32% 

EE BRASIL 2,38% 1,74% 2,57% 0,00% 0,00% 

EE SINGAPURA 2,11% 1,51% 2,33% 0,12% 0,16% 

ED NOVA ZELÂNDIA 2,11% 1,87% 2,37% 0,01% 0,04% 

 % dos 10 principais países 70,33% 69,28% 72,53% 70,71% 69,41% 

 % dos 05 principais países de EE 40,29% 38,19% 41,92% 18,77% 16,38% 

 % dos 05 principais países de ED 30,03% 31,09% 30,62% 51,95% 53,04% 



 
Total geral do campo tecnológico analisado 4698 6950 20310 19805 9850 

Tabela 2. Distribuição percentual de patentes entre os países (2003-2022). 
Legenda: EE: Economia em desenvolvimento, ED: Economia desenvolvida, % do TP: percentual do total de 
patentes, % do TT: percentual do total de titulares, % do TI: percentual do total de inventores, % do TCp: 
percentual do fluxo acumulado de conhecimento patentário (total de patentes citadas), % do TCa: percentual do 
fluxo acumulado de conhecimento científico (total de artigos citados). 
Fonte: Elaborado pelas autoras.   
 

Considerando todo o campo tecnológico de adoção de inteligência artificial na cadeia 
de suprimentos (tabela 2), apuramos um total de 4698 patentes, 6950 titulares, 20310 
inventores, 19805 citações patentárias (patentes) e 9850 citações científicas (artigos). Ainda 
na tabela 2, consta a distribuição percentual de patentes considerando os países desenvolvidos 
e em desenvolvimento com a maior número de patentes no período de 2003 a 2022. Os 10 
principais países acumularam 70,33% das patentes, 69,28% dos titulares, 72,53% dos 
inventores, 70,71% das citações patentárias e 69,41% das citações científicas.  

Especificamente, entre os 10 principais países, 05 são economias em desenvolvimento 
(EE) e acumularam 40,29% das patentes, 38,19% dos titulares, 41,92% dos inventores, 
18,77% das citações patentárias e 16,38% das citações científicas, com destaque para China, 
México, Índia, Brasil e Singapura. Por conseguinte, concluímos que tais países em 
desenvolvimento (EE) exercem domínio tecnológico e cooperativo no campo de adoção de 
inteligência artificial na cadeia de suprimentos, pois concentram o maior número de patentes, 
titulares e inventores (tabela 2).  

Os demais países da lista são economias desenvolvidas e acumularam 30,03% das patentes, 
31,09% dos titulares, 30,62% dos inventores, 51,95% das citações patentárias e 53,04% das citações 
científicas, com destaque para Estados Unidos, Austrália, Canadá, França e Nova Zelândia. 
Portanto, inferimos que tais países desenvolvimento exercem forte influência nos fluxos de 
conhecimento no campo da adoção de inteligência artificial na cadeia de suprimentos, pois 
concentram o maior número de citações patentárias e científicas (tabela 2).  

Na tabela 3 sistematizamos a distribuição percentual de patentes considerando as 10 
principais organizações titulares com a maior quantidade de patentes no período de 2003 a 
2022. Todas as organizações listadas são multinacionais (MNA), sendo 05 da América do 
Norte, 04 da Europa e 01 da Ásia, acumulando 7,28% das patentes, 8,46% dos titulares, 8,46% 
dos inventores, 13,15% das citações patentárias e 12,07% das citações científicas. Por 
conseguinte, evidenciamos que há uma cerca concentração de domínio tecnológico, 
cooperativo e de fluxo se conhecimento por parte das MNA Norte-americanas e Europeias, 
considerando o campo da adoção de inteligência artificial na cadeia de suprimentos. 
 

 10 PRINCIPAIS TITULARES % DO TP % DO TT % DO TI % DO TCP % DO TCA 

MNA NORTE-
AMERICANA 

QUALCOMM INCORPORATED 1,19% 1,24% 1,26% 0,73% 0,28% 

MNA ALEMÃ 
BASF 1,11% 2,24% 1,30% 2,10% 2,24% 

MNA ALEMÃ 
MERCK PATENT GMBH 1,06% 1,65% 1,03% 1,59% 2,17% 

MNA NORTE-

AMERICANA 
GENERAL ELECTRIC COMPANY 0,64% 0,43% 0,53% 0,50% 0,44% 

MNA NORTE-
AMERICANA 

IBM 0,57% 0,47% 0,44% 2,25% 1,55% 

MNA NORTE-
AMERICANA 

PFIZER 0,55% 0,37% 0,72% 0,09% 0,02% 

MNA ALEMÃ 
BAYER  0,55% 0,46% 1,11% 1,05% 0,22% 

MNA NORTE-
AMERICANA 

MODERNATX  0,53% 0,45% 0,78% 3,52% 3,58% 

MNA SUIÇA 

 
NOVARTIS  0,53% 0,63% 0,82% 1,04% 1,04% 

MNA SUL-

C0REANA 
LG ELECTRONICS  0,53% 0,50% 0,47% 0,29% 0,52% 



 
% dos 10 principais titulares 

7,28% 8,46% 8,46% 13,15% 12,07% 

 
% dos 05 principais titulares da América do Norte 

3,49% 2,96% 3,74% 7,09% 5,88% 

 
% dos 04 principais titulares da Europa  

3,26% 4,99% 4,26% 5,77% 5,68% 
 Total geral do campo tecnológico analisado 4698 6950 20310 19805 9850 

Tabela 3. Distribuição percentual de patentes entre as 10 principais organizações titulares (2003-2022). 
Legenda: % do TP: percentual do total de patentes, % do TT: percentual do total de titulares, % do TI: percentual 
do total de inventores, % do TCp: percentual do fluxo acumulado de conhecimento patentário (total de patentes 
citadas), % do TCa: percentual do fluxo acumulado de conhecimento científico (total de artigos citados). 
Fonte: Elaborado pelas autoras.   
 

Sobre a Análise de Similitude (figura 3), avançamos no entendimento das ramificações 
das organizações titulares de patentes centrais para outros titulares secundários que se conectam 
entre si, sendo as conexões mais fortes e recorrentes demostradas por linhas mais espessas. 
Dessa forma, constatamos que no campo de adoção de inteligência artificial na cadeia de 
suprimentos as organizações titulares de patentes centrais são as de cunho tecnológico, 
conforme demostrado no núcleo da figura 3, que por sua vez, possuem conexão forte e 
recorrente com universidades e institutos de pesquisa e interligações menos expressivas e 
recorrentes com corporações e empresas limitadas.  

 
Figura 3. Análise de Similitude das Organizações Titulares das Patentes.  
Fonte: Elaborado pelas autoras com auxílio do software Iramuteq. 



 
Nas tabelas 4 e 5 são apresentados os testes das hipóteses a partir de seis modelos de 

regressão, sendo que a cada novo modelo uma variável independente foi adicionada, portanto, 
o modelo 1 é o mais simples e o modelo 6 o mais completo, contendo todas as variáveis 
dependentes. Dentre os modelos regressivos gerados, o que alcançou o melhor poder de 
explicação (R2 82,84%) foi o modelo 6 que contém todas as variáveis independentes, 
portanto, utilizamos tal modelo para realizar os testes de hipótese.  

Cabe destacar que nos modelos das tabelas 4 e 5 a variável dependente é o esforço de 
inovação das organizações titulares de patentes. As variáveis independentes consideradas são: 
a cooperação tecnológica de titulares, a cooperação tecnológica de inventores, o fluxo de 
conhecimento patentário, o fluxo de conhecimento científico, o nível de influência da 
tecnologia no domínio e o nível de importância estratégica da tecnologia. 

Dessa forma, testamos no modelo 6 as hipóteses 1 e 2, que previa uma relação positiva 
entre cooperação tecnológica (de titulares e de inventores) e esforço de inovação. Os testes 
confirmaram as hipóteses 1 e 2 no modelo 6, evidenciando que a cooperação tecnológica (de 
titulares e de inventores) exerce influência positiva no esforço de inovação, considerando o 
campo de adoção de inteligência artificial na cadeia de suprimentos.  

Testamos também no modelo 6 as hipótese 3 e 4, que previa uma relação positiva entre 
fluxo de conhecimento (patentário e científico) e esforço de inovação. Os testes 
surpreendentemente, mostraram o contrário, que quanto maior o fluxo de conhecimento 
(patentário e científico) menor o esforço de inovação, considerando o campo de adoção de 
inteligência artificial na cadeia de suprimentos. 

Por fim, testamos no modelo 6 as hipóteses 5 e 6, que previa uma relação positiva entre 
influência da tecnologia no domínio, importância estratégica da tecnologia e esforço de 
inovação. Os testes confirmaram as hipóteses 5 e 6 no modelo 6, evidenciando que quanto 
maior a influência da tecnologia no domínio e importância estratégica da tecnologia maior o 
esforço de inovação, considerando o campo de adoção de inteligência artificial na cadeia de 
suprimentos.  

 
Variável dependente = Esforço de Inovação 

Variáveis Independentes Modelo 1  Modelo 2  Modelo 3  

 Beta T P-valor Beta T P-valor Beta T P-valor 
Interseção 0,48 15,39 0,00%* 0,37 13,82 0,00%* 0,37 13,87 0,00%* 
CTt 0,47 88,11 0,00%* 0,30 43,36 0,00%* 0,29 40,90 0,00%* 
CTi    0,07 32,77 0,00%* 0,07 32,06 0,00%* 
FCp       0,00 4,92 0,00%* 
N 2879 2879 2879 
F (ou teste F) 7764,26 5867,53 3951,37 
R2 72,95% 80,30% 80,46% 

Tabela 4. Testes para o esforço de inovação.  
Legenda: *p<0,01, CTt: Cooperação Tecnológica de Titulares, CTi: Cooperação Tecnológica de Inventores, 
FCp: Fluxo de Conhecimento Patentário. 
Fonte: Elaborado pelas autoras com auxílio do software SPSS. 
 
Variável dependente = Esforço de Inovação 

Variáveis Independentes Modelo 4 Modelo 5 Modelo 6 

 Beta T P-valor Beta T P-valor Beta T P-valor 
Interseção 0,37 13,84 0,00%* 0,33 12,68 0,00%* 0,37 14,86 0,00%* 
CTt 0,29 41,06 0,00%* 0,26 36,16 0,00%* 0,22 28,93 0,00%* 
CTi 0,07 32,07 0,00%* 0,07 31,37 0,00%* 0,06 26,94 0,00%* 
FCp 0,00 5,72 0,00%* 0,00 2,05 0,03%** -0,00 -2,86 0,00%* 
FCa -0,00 -3,05 0,00%* -0,00 -3,09 0,00%* -0,00 -5,04 0,00%* 
ID    0,02 12,83 0,00%* 0,02 9,81 0,00%* 
IE       0,07 14,67 0,00%* 
N 2879 2879 2879 
F (ou teste F) 2974,44 2548,09 2317,83 
R2 80,51% 81,56% 82,84 % 

Tabela 5. Testes para o esforço de inovação.  



Legenda: *p<0,01, **p<0,05, CTt: Cooperação Tecnológica de Titulares, CTi: Cooperação Tecnológica de 
Inventores, FCp: Fluxo de Conhecimento Patentário; FCa: Fluxo de Conhecimento Científico, ID: Influência da 
Tecnologia no Domínio, IE: Importância Estratégica da Tecnologia. 
Fonte: Elaborado pelas autoras com auxílio do software SPSS. 
 
5 Discussões e Conclusões  

 
Examinando historicamente (de 2003 a 2022) o campo de adoção de inteligência 

artificial na cadeia de suprimentos, constatamos que a proporção de patentes sem cooperação 
de organizações titulares foi superior ao percentual de patentes com cooperação, evidenciando 
que a estratégia prevalente foi o desenvolvimento de tecnologias proprietárias. Sendo assim, há 
um campo fértil a ser explorado pelas organizações no que tange o desenvolveram cooperativo 
de soluções de inteligência artificial para aprimorar a gestão da cadeia de suprimentos, 
conforme postulam Chui et al. (2019) e Dubey et al. (2020), dado que a estratégia prevalente 
entre os titulares foi o desenvolvimento de tecnologias proprietárias.  

No entanto, a proporção de patentes com cooperação de inventores foi superior ao 
percentual de patentes sem cooperação de 2003 a 2022, indicando que cooperação é pratica 
prevalente e já difundida pelos inventores de soluções de inteligência artificial aplicadas à 
cadeia de suprimentos. Além disso, foram verificados crescimentos percentuais médios na 
quantidade absoluta no período analisado (de 2003 a 2022) de patentes, de titulares de patentes, 
de inventores de patentes, do fluxo acumulado de conhecimento patentário e do fluxo 
acumulado de conhecimento científico. 

Especificamente, entre os 10 principais países com a maior número de patentes no 
período no campo de adoção de inteligência artificial na cadeia de suprimentos, de 2003 a 
2022, 05 são economias em desenvolvimento, com destaque para China, México, Índia, Brasil 
e Singapura, e exercem domínio tecnológico e cooperativo, pois concentram o maior número 
de patentes, titulares e inventores. Os demais países da lista são economias desenvolvidas, com 
destaque para Estados Unidos, Austrália, Canadá, França e Nova Zelândia, e exercem forte 
influência nos fluxos de conhecimento no campo de adoção de inteligência artificial na cadeia de 
suprimentos, pois concentram o maior número de citações patentárias e científicas (tabela 2).  

Sobre as 10 principais organizações titulares com a maior quantidade de patentes no 
período de 2003 a 2022, constatamos que todas são multinacionais (MNA), e que há uma cerca 
concentração de domínio tecnológico, cooperativo e de fluxo se conhecimento por parte das 
MNA Norte-americanas e Europeias, considerando o campo da adoção de inteligência artificial 
na cadeia de suprimentos, corroborando com os estudos de Chui et al. (2019) e Toorajipour et 
al. (2021). Apuramos também que no campo de adoção de inteligência artificial na cadeia de 
suprimentos as organizações titulares de patentes centrais são as de cunho tecnológico, que por 
sua vez, possuem conexão forte e recorrente com universidades e institutos de pesquisa e 
interligações menos expressivas e recorrentes com corporações e empresas limitadas.   

Os achados demostraram que no campo de adoção de inteligência artificial na cadeia 
de suprimentos o esforço de inovação das organizações titulares de patentes é afetado 
positivamente pela cooperação tecnológica (de titulares e inventores), pelo nível de influência 
da tecnologia no domínio técnico ao qual pertence e pelo nível de importância estratégica da 
tecnologia para a entidade que a possui, corroborando com os achados de Pournader et al. 
(2021) e Riahi et al. (2021).  

Em relação aos fluxos de conhecimento (patentário e científico) como determinante 
do esforço de inovação (Toorajipour et al., 2021; Pournader et al., 2021), os efeitos apurados 
foram completamente contrários aos impactos positivos previstos, ou seja, hipotetizamos que 
fluxos de conhecimento mais intensos alavancariam a geração e tecnologias (Chui et al. 
(2019; Riahi et al. (2021), no entanto, os resultados evidenciaram o contrário do previsto, que 
quando maior o fluxo de conhecimento menor o esforço de inovação. Tais achados podem 



evidenciar que no campo de adoção de inteligência artificial na cadeia de suprimentos as 
organizações titulares de patentes desenvolvem tecnologias com menor uso de conhecimentos 
patentários e científicos já existentes, priorizando vantagem competitiva e distinção 
tecnológica a partir da criação de conhecimentos novos.  

Sobre as limitações da pesquisa, destacam-se os seguinte pontos: (1) a coleta de dados 
somente da base Derwent Clarivate; e (2) não foram consideradas algumas variáveis 
impulsionadoras do esforço de inovação, tais como investimento em P&D e pessoal alocado 
em P&D. Em relação às propostas de estudos futuros, destacam-se: (1) mapear as principais 
redes de cooperação no campo de adoção de inteligência artificial na cadeia de suprimentos; 
(2) prospectar as rotas tecnológicas e as principais tecnologias emergentes, e, por fim, (3) 
desenvolver estudos de caso para corroborar os achados aqui apurados. 
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