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UM ESTUDO SOBRE ACEITACAO E USO DE APLICATIVOS DE DELIVERY
SUPERMERCADO

1. INTRODUCAO

O e-commerce ¢ definido por Laudon e Traver (2017) como uma transacdo comercial
que envolve a troca de valor entre individuos, utilizando tecnologia digital. Na ultima década,
0 m-commerce, uma modalidade de e-commerce realizada via dispositivos méveis, tem crescido
em relevancia e faturamento (E-BIT, 2021).

Os aplicativos mdveis, essenciais para 0 m-commerce, surgiram com a popularizacao
de dispositivos modveis e redes wireless (Ngai e Gunasekaran, 2007), gerando maiores
oportunidades para a realizacdo das transa¢Ges comerciais no formato digital. Neste contexto,
0 nicho de aplicativos de delivery de alimentos tem experimentado expansédo, refletindo
mudancas nos comportamentos e estilos de vida, valorizando facilidade, economia de tempo,
inovacéo e conveniéncia (Pigatto et al., 2017). A maioria desses aplicativos opera pelo modelo
marketplace, conectando compradores e vendedores como intermediarios digitais (Wertz e
Kingyens, 2015).

Na América Latina, observa-se o crescimento do setor de compras de supermercado
online. Em levantamento com mais de 30.000 respondentes de 64 paises realizado em 2018, foi
evidenciado que na regido, 11% dos individuos declararam serem usuarios de plataformas
virtuais de supermercado e 43% estdo dispostos a usar futuramente (Nielsen, 2018).

Com a pandemia de COVID-19, foi possivel perceber a aceleracdo da difusdo de
plataformas moveis de delivery. Em levantamento Webshoppers E-BIT, de julho de 2020, foi
evidenciado que 72% dos consumidores comegaram a usar ou estdo usando mais aplicativos de
delivery, desde o inicio da pandemia.

Diante da crescente difusdo de aplicativos de supermercado, torna-se relevante a
realizacdo de estudos que busquem compreender quais sdo os fatores que influenciam a adocao
e 0 uso destes aplicativos. Este artigo investiga a adocdo de aplicativos de delivery de
supermercado, utilizando o modelo tedrico UTAUT2 (Venkatesh et al., 2012), uma das teorias
mais reconhecidas de aceitacao e uso de tecnologia no contexto de consumo.

Desse modo, 0 estudo aborda a pergunta: “Quais sdo os principais fatores que
influenciam a aceitacdo e o uso de aplicativos de compras e delivery de supermercado?”. Por
meio da aplicacdo do modelo UTAUT2 para avaliacdo da aceitagdo e uso de aplicativos de
delivery de supermercado sdo identificados os construtos que explicam a intencdo e o
comportamento de uso para usuarios e a intencéo de adogéo pelos ndo usuarios.

2. FUNDAMENTACAO TEORICA

O UTAUT (Unified Theory of Use and Acceptance of Technology), elaborado por
Venkatesh et al. (2003), visa explicar os fatores determinantes para a aceitacdo e uso de
tecnologia. A evolucdo dessa teoria levou ao desenvolvimento do UTAUT2 (Venkatesh et. al.,
2012), projetado especificamente para estudo do uso e aceitacdo de tecnologias no consumo
individual.

O UTAUT?2 inclui quatro construtos originais (Expectativa de Performance,
Expectativa de Esforco, Influéncia Social e Condigdes Facilitadoras) e adiciona trés novos
(MotivacOes Hedonicas, Valor do Preco e Habito). Expectativa de Performance refere-se aos
beneficios do uso da tecnologia; Expectativa de Esfor¢o ao esfor¢o necessério; Influéncia Social
ao impacto de amigos e familiares; CondicGes Facilitadoras aos recursos disponiveis;
MotivagOes Hedonicas ao prazer no uso; Valor do Preco ao custo-beneficio; e Habito a



tendéncia de acOes automaticas pela aprendizagem (Venkatesh et al., 2012; Limayem et al.,
2007).

Esses construtos influenciam a Intencdo Comportamental, que junto com Habito e
Condicgoes Facilitadoras, impacta 0 Comportamento de Uso. Segundo Ajzen (1991), Intencao
Comportamental é o esfor¢o planejado para executar um comportamento.

Em aplicativos moveis, Habito e Expectativa de Performance sdo fundamentais para a
intencdo comportamental. Amoroso e Lim (2017) destacam que clientes satisfeitos tém maior
probabilidade de desenvolver um comportamento habitual.

Nos estudos de Venkatesh et al. (2012), no contexto de internet mével, Baptista e
Oliveira (2015) no escopo de mobile banking, Singh e Matsui (2017) na area de compras online
de passagens aéreas, Tak e Panwar (2017) no campo de aplicativos moveis para compras online,
e Christino et al. (2021) no campo de aplicativos de delivery, ha fortes evidéncias de uma
ligacdo significativa entre o construto de habito e intencdo comportamental, assim como uma
forte relacdo entre habito e uso de aplicativos moveis.

Van Droogenbroeck e Van Hove (2021), em um estudo na Bélgica sobre aplicativos de
compras de supermercado, encontraram a Expectativa de Performance como o construto mais
significativo, destacando a economia de tempo como um componente crucial, corroborado por
Bauerova et al. (2018) no contexto de delivery de supermercado

3. METODOLOGIA

Este estudo tem caréater descritivo e transversal, com abordagem quantitativa e coleta de
dados primarios via questionario (survey), realizada durante 30 dias, em setembro de 2021.

As perguntas do questiondrio seguem os indicadores dos construtos do modelo
UTAUT2 (Venkatesh et al., 2012), escolhido por sua adequacdo e ampla utilizacdo no estudo
de aceitacdo e uso de tecnologia no contexto de consumo individual. A selecdo das perguntas
baseou-se no estudo de Van Droogenbroeck e Van Hove (2021), que adaptou o UTAUT2 para
0 contexto de compras online de supermercado.

O questionario adaptado (Tabela 1), inclui perguntas sobre perfil e uso de aplicativos de
delivery de supermercado, além de afirmacdes avaliadas em uma escala Likert de cinco pontos.
Antes da divulgacdo, foi realizado um pré-teste que incluiu uma pergunta especifica para
verificar a atencdo dos respondentes, evitando preenchimentos despropositados.

Os itens do questionario para a amostra de usuarios foram apresentados exatamente
como exposto na Tabela 1, visando avaliar os construtos, a intencdo e o uso. Para a amostra de
ndo usuarios, as perguntas foram adaptadas para avaliar a percep¢do dos individuos em relagéo
a cada indicador, que influenciam a inteng&o de uso futuro.



Tabela 1

Itens do Instrumento de Medida

Construto Sigla Descricéo Construto Sigla Descricéo

EP1 Acho que aplicativos de EE1 Aprender a usar aplicativos de
delivery de supermercado delivery de supermercado é facil.
sdo Uteis no meu dia-a-dia.

EP2  Usar aplicativos de delivery EE2 A interacdo com os aplicativos de
de supermercado me delivery de supermercado é

Expectativa permite economizar tempo. simples e de facil entendimento.

de Expectativa

Performance EP3  Usar aplicativos de delivery | ge Esforco EE3 Realizar pedidos nos aplicativos de
de supermercado aumenta delivery de supermercado é
minhas op¢oes de escolha. simples.

EP4 Realizar compras de EE4 E facil achar os produtos que eu
supermercado por preciso nos aplicativos de delivery
aplicativos possibilita de supermercado.
economizar dinheiro.

Influéncia IS1  Membros da minha familia | Condi¢des CF1 Tenho 0s recursos necessarios

Social acham que é uma boa ideia | Facilitadoras (smartphone, acesso a internet,
realizar compras de meios de pagamento) para usar
supermercado por aplicativos de delivery de
aplicativos. supermercado.

IS2 A maioria dos meus amigos CF2 Tenho o conhecimento necessario
e conhecidos acham que para usar aplicativos de delivery de
realizar compras de supermercado.
supermercado por
aplicativos é uma boa ideia. CF3 A maneira de usar os aplicativos

de delivery de supermercado é
parecida com outros aplicativos
que uso.
Motivagdes MH1 Realizar compras de Valor do VP1 Aplicativos de delivery de
Hedbnicas supermercado por Preco supermercado possuem um preco
aplicativos é divertido. de frete / taxa de servigo razoavel.

MH2 Realizar compras de VP2 Aplicativos de delivery de
supermercado por supermercado oferecem um 6timo
aplicativos é agradavel. custo-beneficio.

MH3 Realizar compras de VP3 Os precos atuais praticados em
supermercado por aplicativos de delivery de
aplicativos é muito supermercado oferecem um bom
interessante. valor.

Hébito HAL1 Realizar compras de Intencdo IC1 Qual é a probabilidade de vocé
supermercado por Comportame utilizar aplicativos de delivery de
aplicativos se tornou um ntal supermercado nos proximos 12
habito para mim. meses?

HA2 Realizar compras de Comportame USO Com qual frequéncia
supermercado por nto de Uso 1 aproximadamente vocé realiza

aplicativos se tornou natural
para mim.

compras online de supermercado?

Nota: Fonte utilizada para desenvolvimento: Venkatesh et al. (2012), VVan Droogenbroeck e Van Hove (2021)



A amostragem foi por conveniéncia, utilizando o método "bola de neve" em redes
sociais. O questionario foi divulgado no Facebook, Instagram, LinkedIn e compartilhado via
WhatsApp. Os respondentes sdo pessoas maiores de idade, em territdrio nacional, que utilizam
smartphones e realizam compras de supermercado por aplicativos.

As perguntas refletem 21 indicadores que formam os 7 construtos base do UTAUT?2
(Expectativa de Performance, Expectativa de Esforco, Influéncia Social, CondicGes
Facilitadoras, Motivac6es Hedonicas, Valor do Preco e Habito) e que influenciam os construtos
de Intencdo Comportamental e Comportamento de Uso, conforme o esquema da Figura 1. Para
a amostra de ndo usuarios, o construto de Comportamento de Uso nao é considerado.

Expectativa de

Performance \

Expectatvade | ___——— Intengdo Comportamental

Esforco de usar aplicativos de
delivery de supermercado \
Influéncia Comportamento

Social de Uso

Condi¢des
Facilitadoras

Motivagdes

Heddnicas Valor do Preco Habito

Figura 1 - Modelo estrutural de pesquisa aplicado a amostra de usuarios de aplicativos de delivery de
supermercado

Apos a coleta, tratamento e afericdo dos dados, foram realizadas as anélises usando a
abordagem PLS-SEM (Partial Least Square — Structured Equation Modeling), um método
estatistico que combina analise fatorial e regressdo multipla, permitindo examinar multiplas
relacBes de dependéncia e independéncia entre variaveis latentes (Hair et al., 2017). As anélises
foram realizadas pelo SmartPLS 2.0 M3, Microsoft Excel e o pacote estatistico Jamovi.

Foi utilizada uma escala de mensuracdo reflexiva, onde a causalidade vai da variavel
latente para os indicadores, ou seja, 0 construto latente "causa™ os itens observaveis. As analises
seguiram a estrutura do modelo tipico PLS-SEM, consistindo em dois elementos: o modelo
externo, que mostra as relagdes entre construtos e indicadores (outerloadings), e 0 modelo
interno, que exibe as relacGes (path coefficients) entre os construtos (Hair et al., 2017).

4. RESULTADOS

4.1 Caracterizacdo da Amostra

Foram coletadas um total de 412 respostas. Destas, 207 respondentes (50,24%)
indicaram que utilizaram aplicativos de delivery de supermercado nos ultimos 12 meses e 205
respondentes (49,76%) ndo utilizaram. A Tabela 2 apresenta a quantidade e porcentagem das
respostas, segmentadas em categorias de usuarios e nao usuarios de aplicativos de delivery de
supermercado, detalhando caracteristicas de género, idade, estado civil, renda familiar e
tamanho da cidade dos participantes.

Também € apresentada a intencdo comportamental de uso futuro de aplicativos de
supermercado. A intencdo de continuidade de uso para usuarios € moderada, com 54,6%



declarando ser provavel ou muito provavel a continuidade do uso dessa modalidade de
aplicativo. Para ndo usuérios, 39,5% do total de respondentes declararam provavel ou muito
provavel a utilizagdo nos proximos 12 meses.

Tabela 2
Caracteristicas gerais da amostra (n. 412 respondentes)
Variavel n. % n. % n. %

Género Total Usuarios N&o Usuarios
Sexo Masculino 139 33,7% 81 39,1% 58 28,3%
Sexo Feminino 273 66,3% 126 60,9% 147 71,7%
Faixa etaria
De 18a 24 186 45,1% 76 36,7% 110 53,7%
De25a35 143 34,7% 84 40,6% 59 28,8%
De 36 a 45 46 11,2% 29 14,0% 17 8,3%
De 46 a 59 29 7,0% 16 7,7% 13 6,3%
60 ou mais 8 1,9% 2 1,0% 6 2,9%
Estado civil
Solteiro (a) 297 72,1% 141 68,1% 156 76,1%
Casado (a) 98 23,8% 59 28,5% 39 19,0%
Divorciado (a) 10 2,4% 5 2,4% 5 2,4%
Unido Estavel 7 1,7% 2 1,0% 5 2,4%
Renda familiar
Até R$2200 46 11,2% 18 8,7% 28 13,7%
De R$2200 a R$4400 92 22,3% 42 20,3% 50 24,4%
De R$4400 a R$7700 92 22,3% 43 20,8% 49 23,9%
De R$7700 a R$12100 86 20,9% 46 22,2% 40 19,5%
Acima de R$12100 96 23,3% 58 28,0% 38 18,5%
Tamanho da cidade
Menos de 50.000 habitantes 40 9,7% 11 5,3% 29 14,1%
Entre 50.000 e 100.000
habitantes 59 14,3% 26 12,6% 33 16,1%
Entre 100.000 e 300.000
habitantes 50 12,1% 15 7,3% 35 17,1%
Entre 300.000 e 500.000
habitantes 39 9,5% 22 10,6% 17 8,3%
500.000 habitantes ou mais 224 54,4% 133 64,3% 91 44,4%

Intengdo Comportamental

Muito Provével 94 22,8% 77 37,2% 17 8,3%
Provavel 131 31,8% 67 32,4% 64 31,2%
Neutro 93 22,6% 38 18,4% 55 26,8%
Improvavel 67 16,3% 19 9,2% 48 23,4%
Muito Improvével 27 6,6% 6 2,9% 21 10,2%
Uso

Menos de uma vez por més 135 65,2% 135 65,2% - -
Uma vez por més 26 12,6% 26 12,6% - -
Uma vez a cada quinze dias 28 13,5% 28 13,5% - -
Uma vez por semana 16 7,7% 16 7,7% - -
Mais de duas vezes por semana 2 1,0% 2 1,0% - -
Total 412 207 205




Observa-se uma predominancia de respondentes do género feminino, solteiros e com
faixa etaria entre 18 a 24 anos. A renda familiar se apresenta relativamente distribuida e
respondentes que vivem em cidades com mais de 500.000 habitantes sdo predominantes.

O publico do estudo séo individuos que realizaram uso desta modalidade de aplicativos
no periodo de setembro de 2020 a setembro de 2021. A maioria dos usuarios (65,2%) realizaram
uso ocasional desta modalidade de aplicativos (menos de uma vez por més).

4.2 Afericdo de Validade, Confiabilidade, Colinearidade e Significancia

Para avaliar o modelo de mensuracgédo, foram considerados quatro critérios (Hair et al.
2017): (1) Confiabilidade e consisténcia interna, (2) Validade convergente dos indicadores, (3)
Validade discriminante e (4) Colinearidade.

As andlises de confiabilidade e consisténcia interna foram realizadas utilizando o indice
de CR (Composite Reliability), adequado para PLS-SEM (Bagozzi & Yi, 1988; Hair et al.,
2017). A validade convergente foi avaliada pelos coeficientes de cargas fatoriais
(outerloadings) e AVE (Average Variance Extracted), adequados para modelos com construtos
reflexivos (Hair et al., 2017).

Os outerloadings foram estimados por meio de regressdes simples de cada indicador
com 0 seu construto correspondente. De acordo com o recomendado por Hair et al. (2017), os
valores de outerloadings e os indices de AVE devem estar acima de 0,5. Os indicadores que
apresentam problemas devem ser retirados do modelo.

Nesse sentido o indicador EP4 na amostra de usuarios, foi retirado do modelo, pois foi
obtido um valor de AVE no construto de Expectativa de Performance (EP) inferior ao minimo
aceitavel (AVE = 0,4943) De acordo com Hair et al. (2017), sua exclusdo é recomendada, pois
tal indicador € o que possuia o valor de outerloadings mais baixo (outerloadings = 0,4466).
Apos sua exclusdo do modelo, o indice AVE para o construto de Expectativa de Performance
passou a apresentar um valor aceitavel, acima de 0,5 (AVE =0,6031 e CR=0,8142). Na amostra
de ndo-usuarios o indicador CF2 (AVE=0,4509) foi retirado, resultando em valores adequados
ao construto Condi¢6es Facilitadoras (AVE=0,5934 e CR=0,7321). Os demais indices/critérios
ficaram conforme se recomenda na literatura.

Também foi verificada a validade discriminante, por meio do critério de Fornell-Larcker
(Fornell; Larcker, 1981). De maneira geral, os indices de validade discriminantes sao
considerados satisfatorios. O critério de verificagdo pauta que a raiz quadrada do indice AVE
deve exceder os valores de correlagdo entre outros construtos (Hair et al. 2017). Os valores
ficaram de acordo com esta indicagé&o.

Segundo Hair et al. (2017), também é necessaria a confirmacao de colinearidade nas
variaveis do modelo. Foi verificado que os resultados de Variance Inflactor Factor foram
satisfatorios para as variaveis de Intencdo de Comportamento e Comportamento de Uso o que
permitiu o prosseguimento das analises.

Utilizou-se o procedimento ndo paramétrico de bootstrapping para testar a significancia
das cargas fatoriais dos indicadores e coeficientes de caminho entre os construtos (Efron e
Tibshirani, 1986). Foram realizadas 5.000 iteracbes de reamostragem, um parametro
comumente usado nessa abordagem (Chin, 1998).

As cargas fatoriais calculadas pelo bootstrapping resultaram em valores proximos aos
da amostra original, com p-valores proximos de zero em todos os construtos, exceto para
Condicoes Facilitadoras (CF). Apenas neste construto houve indicadores com p-valores acima
de 0,05, sendo dois indicadores na amostra de usuarios (CF1 = 0,1017 e CF2 = 0,0559) e um
indicador na amostra de nédo usuéarios (CF3 = 0,0618).



4.3 Teste de significancia do caminho entre construtos (path coefficients)

Os resultados do teste de relagcdes e caminhos entre os construtos (path coefficients) séo
apresentados na Tabela 3 e 4. Na amostra de usuarios foram constatadas significantes cinco
relagOes para o construto de Intencdo Comportamental (1C), na respectiva ordem: Expectativa
de Performance (EP), Habito (HA), Influéncia Social (IS) e MotivacGes Heddnicas (MH). Para
o construto Comportamento de uso (USO), apenas o Habito (HA) apresentou ligacdo
substancial.

Entre os ndo usuérios, foram constatadas quatro relacbes para a Intengdo
Comportamental: Habito (HA), Influéncia Social (IS), Motivacdes Hedonicas (MH) e Valor do
Preco (VP).

Tabela 3
Coeficientes de caminho apds bootstrapping (amostra de usuarios)
Amostra Média Desvio Estatistica P
Caminho original amostra  padréo T valor Sig.
EP->IC 0,388 0,3904 00621  6,2478 0,000 *
EE ->IC 0,0281 0,025 00701  0,4009 0,368 N.S
IS->IC 0,1583 0,1526  0,0617 2,567 0,015 **
CF->IC -0,0162 0,0027 00575 02811 0,383 N.S
MH -> IC 0,1156 0,1157  0,0623  1,8557 0,071 ***
VP ->IC -0,0507 -0,045 0,0646  0,7851 0,293 N.S
HA -> IC 0,2517 0,2481  0,0633 3,977 0,000 *
CF -> USO -0,044 -0,023 0,0827 05321 0,346 N.S
HA -> USO 0,6799 0,6816 00563 12,0799 0,000 *
IC ->USO -0,0101 -0,0113  0,0576  0,1751 0,393 N.S

Nota: *significativo a 0,01, **significativo a 0,05, ***significativo a 0,10, N.S — ndo significativo

Tabela 4
Coeficientes de caminho apds bootstrapping (amostra de ndo usuarios)
Amostra Média Desvio Estatistica P

Caminho original amostra  padréo T valor  Sig.
EP->IC 0,1133 0,1259 0,0766 1,4784 0,134 N.S
EE -> IC 0,0056 0,0217 0,0611 0,0924 0,397 N.S
IS->IC 0,2339 0,2255 0,0629 3,7186 0,000 *
CF->IC -0,0388 -0,0333 0,0698 0,5558 0,342 N.S
MH -> IC 0,1429 0,1359 0,0603 2,3695 0,024 **
VP ->IC 0,1152 0,1122  0,0661  1,7412 0,088 ***
HA->IC 0,3528 0,348 0,077 45812 0,000 *

Nota: *significativo a 0,01, **significativo a 0,05, ***significativo a 0,10, N.S — ndo significativo



4.4 Avaliacao da validade preditiva do modelo

Para a amostra de usudrios foi obtido um R2 de 0,494 no construto Intencdo
Comportamental e um R2 de 0,455 no construto de Comportamento de Uso. Ja na amostra de
ndo usudrios obteve-se um R2 de 0,504 no construto de Inten¢do de Comportamento.

Nas Figuras 2 e 3, é possivel visualizar os resultados de outerloadings dos indicadores
de cada construto, juntamente com os valores de path coefficients para as varidveis de Intencéo
Comportamental (IC) e Comportamento de Uso (USO).
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Os resultados, seguindo o critério de Chin (1998), indicam que os modelos estruturais
analisados apresentam acurdcia preditiva moderada em Intencdo Comportamental. Para
Comportamento de Uso, o valor obtido foi mais fraco (0,455), fortemente explicado pelo
construto Habito.

4.5 Discussao de Resultados

Na amostra de usuarios, o estudo resultou em um modelo com R2 de 0,494 para a
Intencdo Comportamental (IC) dos usuérios de aplicativos de supermercado. A acuracia
preditiva (R?) foi de 45,5% em relacdo ao Comportamento de Uso (USO). Na amostra de nao
usuarios, foi alcancado um R2 de 0,504 para Intencdo Comportamental (IC).

Para os usuarios, verifica-se que o construto Expectativa de Performance (EP) exerce a
maior influéncia em relacdo a intengdo de comportamento (0,388). Isso significa que 0s
beneficios praticos relacionados a conveniéncia, como utilidade na rotina das pessoas (EP1) e
economia de tempo (EP2), desempenham um papel decisivo para continuidade do uso dos
aplicativos. Neste modelo, indicadores de ampliacdo de opc¢des de escolha (EP3) e economia
(EP4), analisando os indices de variancia média extraida e cargas fatoriais, ndo se mostraram
satisfatorios. Vale destacar que o indicador (EP4) precisou ser retirado, o que reforca o papel
dos indicadores relacionados a conveniéncia na influéncia exercida pelo construto na intengéo
dos usudrios. E interessante ainda observar que para usuarios, o construto Valor do Preco (VP),
que se refere a percepcdo de economia, bons precos e custo-beneficio, ndo se mostra
significativo, 0 que sugere que tais aspectos ainda nao explicam de forma determinante a
intencéo de uso (-0,051).

Todos os indicadores referentes ao construto Valor do Preco (VP1, VP2 e VP3), em
ambas as amostras, tiveram avaliacdo positiva de menos da metade dos respondentes, o que
sugere que, em geral, os precos praticados ainda estdo abaixo das expectativas dos
consumidores.

Outro construto de destaque para predicdo de intencdo de comportamento e uso é o
Habito (HA). Para os ndo usuarios, verifica-se grande peso deste construto, juntamente com
Influéncia Social (1S), exercendo impacto significativo para que individuos comecem a utilizar
essa modalidade de aplicativo. Percebe-se que € 0 mais impactante para prever a intencao de
comportamento (usuarios=0,252, ndo usuarios=0,353). A relacdo do construto Habito (HA) no
comportamento de uso dos respondentes, além de ter apresentado um valor substancial, também
é de alta significancia, confirmando o fato de que usuarios que mais tem propensdo de usar
aplicativos de delivery de supermercado no futuro séo aqueles que acham sua utilizacdo natural
e ja exercem compras via aplicativos de forma habitual.

Considerando outros estudos de aplicagdes do UTAUT2 no contexto de tecnologias
moveis, o estudo reforga a importancia da influéncia do Habito na intencdo e uso no contexto
de compras online — assim como nos estudos internet movel (Venkatesh et al., 2012),
aplicativos moveis para compras online (Tak e Panwar, 2017), mobile banking (Baptista e
Oliveira, 2017), compras online de passagens areas (Singh e Matsui, 2017) e aplicativos de
delivery de restaurantes (Christino et al. 2021).

Em relacdo a Motivagdes Hedonicas (MH), nota-se impacto positivo na intengéo
comportamental de uso de ambas as amostras, embora ndo tenha se mostrado téo relevante,
guando comparados com outros estudos de outras modalidades de mobile-commerce (Yang,
2010; Venkatesh, 2012). A Influéncia Social (IS) se mostrou um construto com influéncia
moderada na intengdo comportamental dos usudrios, exercendo mais impacto naquelas pessoas
que ainda ndo usaram os aplicativos.

Devido ao fato da realiza¢do do estudo durante a pandemia de COVID-19, a proporg¢ao
de usuérios no total de respondentes foi alta. No entanto, percebe-se que 0 uso recorrente e



habitual é realidade apenas para uma pequena parcela dos usuérios. Para a maioria deste
publico, a intencdo comportamental futura de continuar usando aplicativos de supermercados
no futuro é apenas moderada (54,6% declararam probabilidade de uso nos proximos 12 meses).

5. CONCLUSOES

Observou-se neste estudo que, para quem ja utiliza aplicativos de supermercado, 0s
construtos Expectativa de Performance (EP), Habito (HA), Influéncia Social (IS) e Motivacdes
Hedonicas (MH) foram mais relevantes para predizer a intengdo comportamental.

Para os individuos que ainda ndo utilizaram, foram os construtos de Habito (HA),
Influéncia Social (IS), Motivacdes Hedonicas (MH) e Valor do Preco (VP) que foram capazes
de predizer a intencdo comportamental dos ndo usuarios de comecar a realizar compras de
supermercado por aplicativos.

Em resumo, na amostra de usuarios, o Habito (HA), que traduz a recorréncia de uso do
aplicativo foi o principal preditor para intencao e uso, seguido pela Expectativa de Performance
(EP) que no modelo indica a importancia da conveniéncia, economia de tempo e utilidade na
rotina dos usuarios. Para 0s ndo usuarios, o construto Habito (HA) também é o mais relevante,
sendo a incorporacdo do uso dos aplicativos como um habito o principal fator para explicar a
adocdo continua destes aplicativos.

A influéncia de amigos e familiares € positiva para a ado¢édo destes aplicativos, com um
peso maior para a intencdo de adocédo futura daqueles que ainda ndo utilizaram. A Motivacao
Hedbnica (MH) é positiva, embora ndo seja critica. Em relacdo ao custo-beneficio, economia
percebida e aos precos praticados, percebe-se um desempenho ruim, negativo na amostra de
USUArios e pouco expressivo na amostra de ndo usuarios, o que é um ponto de alerta para o setor
supermercadista, pois demonstra que este ainda é um servico considerado caro pela maioria dos
individuos.

Os resultados deste estudo contribuem para o entendimento das variaveis que
influenciam o comportamento dos usuérios. As limitacGes do estudo incluem a complexidade
do modelo adotado. Optou-se por um modelo simplificado, apenas com 0s construtos originais
do UTAUT?2, sem adicionar construtos especificos ao contexto de aplicativos de compras. A
escolha de um modelo simplificado foi devido aos requisitos de tamanho de amostra
necessarios.

A pesquisa é transversal, estudando o comportamento dos participantes em um periodo
especifico. Futuras pesquisas longitudinais sdo recomendadas para uma compreensao mais
aprofundada da relacdo dos consumidores com aplicativos de delivery de supermercados.
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