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RESUMO  

Objetivo: Propor e validar um modelo empírico de mensuração do Potencial de 
Hiperpersonalização em ambientes de e-commerce, operacionalizado a partir de padrões de 
navegação registrados em dados de clickstream.  

Método/abordagem: Trata-se de uma pesquisa quantitativa, observacional e confirmatória 
baseada em dados secundários de clickstream em ambiente de e-commerce. A base empírica 
reúne 74.817 registros de navegação de 1.000 usuários, agregados em 10.000 sessões entre 
janeiro e julho de 2024. A unidade analítica foi a sessão de navegação. Os dados passaram por 
pré-processamento, incluindo exclusão de sessões com evento único e tratamento de outliers. 
O construto Potencial de Hiperpersonalização foi estimado por Modelagem de Equações 
Estruturais em um modelo reflexivo de fator único com quatro indicadores comportamentais: 
intensidade de visualizações, diversidade de produtos explorados, proporção de visualizações 
e taxa de conversão. A qualidade da mensuração foi avaliada por testes de fatorabilidade, 
confiabilidade composta, variância média extraída e índices de ajuste do modelo. 

Principais Resultados: Os resultados indicam que padrões de navegação derivados de dados 
de clickstream constituem indicadores empíricos do potencial de hiperpersonalização em 
ambientes digitais. O modelo apresentou validade e confiabilidade satisfatórias.  

Contribuições teóricas/práticas/sociais: O estudo aproxima a literatura de dados 
comportamentais digitais da teoria das capacidades dinâmicas ao propor uma forma empírica 
de mensurar fundamentos comportamentais associados à personalização digital. 

Originalidade/relevância: O estudo propõe um modelo empírico para mensurar as bases 
comportamentais da hiperpersonalização em ecossistemas digitais, conectando padrões 
observáveis de interação online aos microfundamentos das capacidades dinâmicas. 

Palavras-chave: Hiperpersonalização. Personalização digital. Capacidades dinâmicas. Visão 
Baseada em Recursos. Clickstream.  

 
ABSTRACT  

Purpose: Propose and validate an empirical model for measuring Hyperpersonalization 
Potential in e-commerce environments, operationalized based on browsing patterns recorded 
in clickstream data. 

Method/approach: This is a quantitative, observational, and confirmatory study based on 
secondary clickstream data in an e-commerce environment. The empirical basis comprises 
74,817 browsing records from 1,000 users, aggregated in 10,000 sessions between January 
and July 2024. The analytical unit was the browsing session. The data underwent 
preprocessing, including the exclusion of single-event sessions and the treatment of outliers. 
The Hyperpersonalization Potential construct was estimated by Structural Equation Modeling 
in a single-factor reflexive model with four behavioral indicators: viewing intensity, diversity 
of products explored, proportion of views, and conversion rate. The quality of the 
measurement was assessed by factorability tests, composite reliability, extracted mean 
variance, and model fit indices. 

Main Findings: The results indicate that browsing patterns derived from clickstream data are 
empirical indicators of the potential for hyperpersonalization in digital environments. The 
model showed satisfactory validity and reliability. 
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Theoretical/practical/social contributions: The study brings together the literature on digital 
behavioral data and dynamic capabilities theory by proposing an empirical way to measure 
behavioral fundamentals associated with digital personalization. 

Originality/relevance: The study proposes an empirical model to measure the behavioral 
bases of hyperpersonalization in digital ecosystems, connecting observable patterns of online 
interaction to the microfoundations of dynamic capabilities. 

Keywords: Hyper-personalization. Digital personalization. Dynamic capabilities. Resource-
Based View. Clickstream. 

 
1 INTRODUÇÃO  

O comércio eletrônico (e-commerce) transformou-se nas últimas décadas, evoluindo 
de um canal de vendas suplementar para um ecossistema digital baseado no uso intensivo de 
dados para orientar decisões estratégicas (Kannan & Li, 2017). 

A compreensão do comportamento do consumidor deixou de depender 
exclusivamente de análises retrospectivas baseadas em pesquisas de mercado, do histórico 
de vendas e do retorno dos clientes (Davenport, 2023). Com a expansão de mercados digitais, 
dinâmicos e saturados de informação, consumidores passaram a demandar experiências mais 
relevantes e individualizadas, deslocando a lógica competitiva das organizações para a 
capacidade de interpretar sinais comportamentais e responder às necessidades individuais 
em tempo real (Laudon & Traver, 2024). 

Nesse cenário, a personalização digital tornou-se um mecanismo de diferenciação 
competitiva em ambientes online (Rochefort & Ndlovu, 2024). De modo geral, a 
personalização digital refere-se ao processo de adaptação de conteúdos, recomendações ou 
ofertas com base em dados históricos ou padrões de comportamento dos usuários, 
permitindo ajustar experiências de consumo a preferências identificadas ao longo das 
interações digitais (Bleier et al., 2017; Vesanen & Raulas, 2006).  

Ao reduzir a incerteza na jornada de compra e oferecer interações mais relevantes, 
estratégias de personalização digital têm sido associadas a maiores níveis de engajamento, 
satisfação e conversão em ambientes digitais (Lemon & Verhoef, 2016). 

No entanto, avanços no uso de dados e de capacidades analíticas têm ampliado as 
possibilidades da personalização digital, permitindo adaptações mais precisas e dinâmicas nas 
interações com os consumidores (Chandra et al., 2022). Na literatura recente, esse 
desenvolvimento tem sido caracterizado como hiperpersonalização (Srivastav, 2025; 
Narayana & Koralla, 2025; Rane, Choudhary, & Rane, 2023; Guendouz, 2024; Sipos, 2024; 
Davenport, 2023). 

Em contraste com a personalização digital tradicional, baseada principalmente em 
segmentação ou em padrões históricos agregados, a hiperpersonalização envolve a adaptação 
contínua das interações entre empresas e consumidores. Essa adaptação ocorre por meio da 
integração de diferentes fontes de dados comportamentais, emocionais, contextuais e 
históricos, permitindo ajustes contínuos, em tempo real, ao longo das interações digitais (Jain 
et al., 2021; Valdez Mendia & Flores-Cuautle, 2022; Davenport, 2023; Rane, Choudhary, & 
Rane, 2023; Sipos, 2024; Srivastav, 2025; Narayana & Koralla, 2025). 

Embora a literatura recente tenha avançado na descrição das tecnologias e aplicações 
associadas à hiperpersonalização, muitos estudos ainda se concentram principalmente em 
aspectos tecnológicos ou em métricas operacionais de desempenho, como a acurácia de 
algoritmos, taxas de conversão ou níveis de engajamento (Jain et al., 2021; Valdez Mendia & 
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Flores-Cuautle, 2022; Davenport, 2023; Rane, Choudhary, & Rane, 2023; Sipos, 2024; 
Srivastav, 2025; Narayana & Koralla, 2025). Nesse sentido, ainda são limitadas as investigações 
que procuram compreender e mensurar empiricamente os fundamentos comportamentais e 
analíticos que antecedem e sustentam esse fenômeno em ambientes digitais. 

Antes do surgimento das práticas atuais de hiperpersonalização, dados de clickstream 
já eram amplamente utilizados na pesquisa de marketing para mapear padrões de navegação, 
medir o engajamento em sites e prever comportamentos de compra online (Bucklin et al., 
2002; Olbrich & Holsing, 2011; Su & Chen, 2015; Raphaeli et al., 2017; Kagan & Bekkerman, 
2018; Pal et al., 2021). 

A investigação dessas sequências de cliques, do tempo de permanência e dos 
caminhos de navegação permitiu compreender padrões de interesse e diferentes estágios da 
jornada de compra em níveis agregados ou em níveis de sessão (Bucklin & Sismeiro, 2009; 
Montgomery et al., 2004), estabelecendo bases analíticas que posteriormente contribuíram 
para o desenvolvimento de estratégias mais avançadas de personalização. 

Dessa forma, os dados de clickstream permitem analisar como consumidores 
interagem com ambientes digitais e como essas interações podem ser traduzidas em decisões 
estratégicas orientadas por dados. 

Sob a perspectiva da estratégia empresarial, tais dados podem ser interpretados como 
recursos estratégicos capazes de sustentar vantagem competitiva. A Visão Baseada em 
Recursos (Resource-Based View — RBV) sustenta que recursos valiosos, raros e difíceis de 
imitar podem constituir a base da vantagem competitiva sustentável (Barney & Hesterly, 
2007; Wernerfelt, 1984).  

No contexto digital, dados comportamentais, infraestrutura analítica e capacidades de 
interpretação de dados tornam-se ativos estratégicos importantes para a criação de valor. 
Entretanto, a literatura de estratégia enfatiza que, em ambientes dinâmicos, a criação de valor 
depende da capacidade das organizações de interpretar, integrar e mobilizar recursos por 
meio de capacidades organizacionais que permitam sua adaptação contínua às mudanças do 
ambiente competitivo (Teece, Pisano & Shuen, 1997; Sun, Chen, & Mei, 2024). 

 Por sua vez, a Teoria das Capacidades Dinâmicas (Dynamic Capabilities Theory — DCT) 
propõe que a vantagem competitiva em contextos de rápida transformação tecnológica 
depende da habilidade das organizações de detectar oportunidades emergentes (sensing), 
mobilizar recursos para explorá-las (seizing) e reconfigurar continuamente processos e rotinas 
organizacionais (reconfiguring) (Teece, 2007; Eisenhardt & Martin, 2000).  

Embora sistemas de recomendação e modelos analíticos baseados em dados de 
interação digital tenham avançado, grande parte da literatura concentra-se na eficácia de 
algoritmos ou em métricas operacionais de marketing, como taxas de conversão ou 
engajamento (Jain et al., 2021; Davenport, 2023). Ainda são limitadas as investigações que 
procuram relacionar padrões comportamentais observáveis em ambientes digitais a 
processos estratégicos mais amplos associados às capacidades organizacionais. 

Com base nisso, propõe-se que padrões observáveis de interação digital registrados 
em dados de clickstream fornecem sinais comportamentais relevantes sobre as interações 
entre consumidores e plataformas digitais. Esses sinais constituem insumos informacionais 
que podem alimentar rotinas analíticas utilizadas pelas organizações para detectar e explorar 
oportunidades em ambientes digitais. Assim, a capacidade de interpretar e mobilizar tais 
dados torna-se parte das capacidades organizacionais necessárias para a implementação de 
práticas de hiperpersonalização.  
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A partir dessa perspectiva, argumenta-se que práticas atuais de hiperpersonalização 
representam a evolução de rotinas analíticas desenvolvidas a partir da interpretação de sinais 
comportamentais gerados nas interações digitais. Para investigar essa proposição, este estudo 
utiliza um banco de dados de e-commerce com registros de navegação e transações ocorridas 
entre janeiro e julho de 2024, permitindo analisar padrões comportamentais associados à 
personalização em ambientes digitais. 

Com base neste enquadramento, o objetivo deste estudo é propor e validar um 
modelo empírico para mensurar os fundamentos comportamentais da hiperpersonalização 
em ambientes de e-commerce, operacionalizados a partir de padrões de navegação 
registrados em dados de clickstream. Especificamente, busca-se explorar como esses padrões 
podem servir como indicadores empíricos associados aos processos de detecção (sensing) e 
exploração (seizing) de oportunidades. 

No campo teórico, o estudo contribui ao estabelecer uma ponte entre dados 
comportamentais e a literatura de estratégia, demonstrando como métricas observáveis de 
interação digital podem ser utilizadas para mensurar processos estratégicos associados às 
capacidades dinâmicas. No campo prático, o modelo proposto oferece um instrumento 
analítico capaz de apoiar gestores na avaliação da maturidade das capacidades analíticas e de 
personalização em ambientes digitais. Adicionalmente, ao utilizar dados observacionais de 
navegação, o estudo contribui para o desenvolvimento de abordagens metodológicas 
replicáveis para investigar fenômenos estratégicos em ecossistemas digitais orientados por 
dados. 

O artigo está organizado em cinco seções. A seção 2 apresenta a revisão da literatura 
sobre personalização digital, hiperpersonalização, e-commerce e capacidades dinâmicas. A 
seção 3 descreve os procedimentos metodológicos adotados, com destaque para o uso da 
Modelagem de Equações Estruturais (MEE) aplicada a dados de clickstream. A seção 4 
apresenta os resultados empíricos do modelo proposto. Por fim, a seção 5 discute as 
implicações teóricas e gerenciais do estudo, bem como suas limitações e sugestões para 
pesquisas futuras. 

 
2 REVISÃO DA LITERATURA  

2.1 A PERSONALIZAÇÃO E SUA EVOLUÇÃO ATÉ A HIPERPERSONALIZAÇÃO 

A trajetória da personalização no marketing tem origem nas primeiras abordagens de 
segmentação de mercado. Smith (1956) propôs que os mercados poderiam ser divididos em 
subgrupos relativamente homogêneos, permitindo que as organizações direcionassem suas 
ofertas e comunicações de forma mais eficiente. Esses segmentos podem ser definidos a partir 
de diferentes tipos de variáveis, como critérios demográficos (idade, gênero e renda), 
geográficos (localização e clima), psicográficos (estilo de vida, valores e personalidade) ou 
comportamentais (frequência de uso, lealdade à marca e benefícios buscados).  

Posteriormente, essa lógica foi consolidada no framework conhecido como 
Segmentation, Targeting and Positioning (STP), amplamente difundido na literatura de 
marketing estratégico como ferramenta para identificar segmentos prioritários e desenvolver 
propostas de valor direcionadas (Kotler & Keller, 2016). 

Nas décadas seguintes, o marketing passou a incorporar de forma mais intensa o uso 
de dados nas estratégias de relacionamento com clientes. O marketing direto, formalizado por 
Wunderman (1973), integrou a segmentação com o uso de bases de dados estruturadas, 
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porém limitadas em capacidade analítica, para estabelecer comunicação direta com 
consumidores (Peelen, Ekelmans & Vijn, 1989; Sheth & Parvatiyar, 1995).  

Em seguida, o Marketing de Relacionamento, introduzido por Berry (1983), destacou 
a importância da construção de relações duradouras com os clientes. Essa evolução culminou 
no conceito de Marketing One-to-One, popularizado por Peppers e Rogers (1993), que 
defendia a ideia de tratar cada cliente individualmente a partir das informações coletadas ao 
longo das interações.  

Paralelamente, avanços na gestão de operações possibilitaram o surgimento da 
customização em massa, conceito introduzido por Davis (1987) e posteriormente consolidado 
por Pine (1993). Essa abordagem tornou possível oferecer produtos adaptados às preferências 
individuais, mantendo, ao mesmo tempo, ganhos de escala na produção. 

Com a expansão dos ambientes digitais e da coleta de dados de interação, novas 
formas de personalização passaram a ser desenvolvidas a partir do registro de 
comportamentos de usuários em plataformas digitais. Nesse contexto, a hiperpersonalização 
é definida como uma forma de personalização baseada na integração de diversas fontes de 
dados comportamentais, contextuais e históricos, permitindo adaptar conteúdos, ofertas e 
interações de acordo com padrões observados de comportamento do consumidor em tempo 
real (Valdez Mendia & Flores-Cuautle, 2022; Jain et al., 2021; Micu et al., 2022; Pukas, 2022; 
Davenport, 2023; Srivastav, 2025). 

Entre os ambientes digitais em que essas práticas se desenvolvem, o comércio 
eletrônico constitui um contexto relevante para a análise de estratégias de personalização. 
Plataformas de e-commerce registram interações dos usuários ao longo da navegação, 
permitindo observar padrões de comportamento e adaptar ofertas e recomendações com 
base nesses registros (Raji et al., 2024; Nguyen et al., 2024). 

Dessa forma, as práticas atuais de hiperpersonalização podem ser compreendidas 
como a evolução de rotinas analíticas e comportamentais desenvolvidas em ambientes 
digitais, especialmente em plataformas de e-commerce que registram interações dos 
usuários. Sob uma perspectiva estratégica, essas rotinas podem ser interpretadas como 
processos organizacionais de identificação e exploração de padrões de comportamento em 
contextos orientados por dados. 

 
2.2 O E-COMMERCE COMO CONTEXTO DE APLICAÇÃO DA HIPERPERSONALIZAÇÃO 

A ascensão do e-commerce transformou as dinâmicas de consumo e de 
relacionamento entre empresas e clientes (Raji et al., 2024). Inicialmente associado à 
conveniência e à ampliação do acesso ao consumo, o comércio eletrônico evoluiu para um 
ecossistema baseado em dados, no qual a experiência do usuário e a análise comportamental 
passaram a orientar processos de diferenciação competitiva (Nandy & Kirit, 2025). Cada 
clique, visualização ou transação geram rastros digitais que, quando analisados, permitem 
identificar padrões de navegação e comportamento do consumidor em ambientes de e-
commerce, além de possibilitar a inferência de intenções de compra a partir das interações 
registradas (Raphaeli et al., 2017; Sakar et al., 2018). 

Nesse contexto, o e-commerce funciona como um espaço de observação de práticas 
de personalização, permitindo testar e mensurar o impacto de diferentes estímulos em tempo 
real (Lemon & Verhoef, 2016; Wang, 2024). A lógica da jornada do cliente organiza-se a partir 
de diversos pontos de contato como buscas, anúncios, recomendações e interações em redes 
sociais (Lemon & Verhoef, 2016), que capturam informações sobre o comportamento do 
consumidor e podem influenciá-lo (Pappas, 2018). Diferentemente das interações físicas, as 
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jornadas digitais podem ser registradas e modeladas com alto nível de detalhamento 
(Schweidel et al., 2022), possibilitando análises preditivas e intervenções automatizadas 
(Wang, 2024). 

Entre as fontes de dados comportamentais geradas nesse ambiente, o clickstream 
registra sequências de cliques e interações realizadas pelos usuários (Wang et al., 2017). Esse 
registro reflete as decisões tomadas pelos consumidores ao longo da jornada online, incluindo 
visualizações de produtos, adições ao carrinho e conclusões de compra, compondo uma 
representação detalhada do comportamento digital (Aylin Tokuç & Dag, 2025; Liu et al., 2024; 
Thirumagal et al., 2024). A análise desses dados permite identificar padrões de navegação, 
inferir intenções de compra e desenvolver modelos de recomendação (Montgomery et al., 
2004), alcançando níveis de precisão entre 72% e 75% em estudos recentes (Liu et al., 2024; 
Zhou & Hudin, 2024). 

Do ponto de vista gerencial, os dados de clickstream fornecem informações sobre o 
comportamento de navegação dos consumidores, permitindo às organizações extrair insumos 
comportamentais e apoiar decisões estratégicas baseadas em dados em ambientes digitais 
(Montgomery et al., 2004; Wedel & Kannan, 2016). Esses registros também possibilitam 
acompanhar o ciclo de vida do cliente e ajustar conteúdos, comunicações e estímulos de 
marketing ao longo da jornada digital (Patnaik & Bhowmick, 2022; Gomes & Meisen, 2023). 

 
2.3 MODELAGEM PREDITIVA E CLICKSTREAM COMO BASE DA MENSURAÇÃO 

A digitalização das interações entre consumidores e plataformas ampliou o uso de 
dados comportamentais na análise de padrões de consumo. Esses dados permitem o 
desenvolvimento de modelos preditivos utilizados para identificar padrões de navegação e 
apoiar processos de decisão organizacional (Wedel & Kannan, 2016; Davenport, 2023). 

No contexto do e-commerce, a modelagem preditiva baseia-se em dados de 
clickstream, que registram a sequência de ações realizadas por um usuário durante a 
navegação em um site, desde o acesso inicial até a conversão ou abandono da compra 
(Montgomery et al., 2004; Bucklin & Sismeiro, 2009). Esses registros incluem informações 
como tempo de permanência em páginas, sequência de cliques, produtos visualizados e 
transações realizadas, permitindo observar o processo de decisão do consumidor em 
ambientes digitais (Liu et al., 2024; Mahajan et al., 2024). 

A análise desses registros permite identificar padrões comportamentais associados à 
exploração de produtos, à avaliação de alternativas e às decisões de compra em ambientes 
digitais. A partir desses padrões, modelos estatísticos e algoritmos preditivos podem ser 
empregados para estimar probabilidades de compra, abandono de navegação ou conversão 
ao longo da jornada digital (Liu et al., 2024; Zhou & Hudin, 2024). 

Nesse sentido, os dados de clickstream constituem uma base empírica para investigar 
como interações digitais podem ser traduzidas em informações analíticas capazes de apoiar 
estratégias de personalização em plataformas online. Ao registrar comportamentos 
observáveis dos usuários, esses dados permitem operacionalizar indicadores 
comportamentais associados às interações entre consumidores e ambientes digitais. 

Neste estudo, os registros de clickstream são utilizados como fonte empírica para a 
construção de indicadores comportamentais empregados na mensuração do construto 
analisado. A partir desses dados, busca-se identificar padrões de navegação que possam 
fornecer evidências empíricas sobre processos associados à personalização em ambientes 
digitais orientados por dados. 
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2.4 DA TEORIA DA VISÃO BASEADA EM RECURSOS À TEORIA DAS CAPACIDADES DINÂMICAS  

 A Teoria da Visão Baseada em Recursos (RBV) com seus fundamentos em Penrose 
(1959) e sua consolidação seminal por Wernerfelt (1984), postula que a vantagem competitiva 
deriva da posse de recursos valiosos, raros, inimitáveis e organizados (VRIO) (Barney & 
Hesterly, 2007).  

No contexto da hiperpersonalização, estes recursos assumem uma natureza intangível 
e tecnológica, englobando infraestrutura de dados, algoritmos, bases de dados proprietárias 
e competências analíticas (Hitt, Ireland & Hoskisson, 2017; Buiak et al., 2024; Dahake, Mohare 
& Somani, 2023). 

Contudo, a RBV, com seu pressuposto de ambientes relativamente estáveis, mostrou-
se limitada para explicar a sustentação da vantagem competitiva em contextos de mudança 
tecnológica acelerada e globalização (Eisenhardt & Martin, 2000). Foi nesse cenário de 
crescente turbulência que Teece, Pisano e Shuen (1997) introduziram a Teoria das 
Capacidades Dinâmicas (DCT), propondo uma visão processual e evolutiva. Se a RBV explica o 
que gera a vantagem (a posse de recursos), a DCT explica como essa vantagem é renovada 
(Teece, Pisano & Shuen, 1997). 

Esta teoria foi posteriormente refinada por Teece (2007), que operacionalizou o 
conceito em três capacidades inter-relacionadas: o sensing, que envolve a detecção de 
oportunidades e ameaças a partir do monitoramento sistemático de tendências, dados e 
padrões comportamentais; o seizing, que compreende a mobilização de recursos e a 
conversão de insights analíticos em decisões estratégicas, inovações ou experiências 
personalizadas; e o reconfiguring, que se refere ao redesenho e à recombinação de ativos, 
sistemas e rotinas organizacionais com o propósito de garantir o alinhamento contínuo à 
dinâmica do ambiente competitivo e fortalecer a capacidade adaptativa da organização. O 
cerne dessas capacidades, conforme o autor, é "manter a aptidão evolutiva à medida que os 
mercados e as oportunidades tecnológicas mudam" (Teece, 2007). 

Sob esta ótica, a hiperpersonalização emerge não simplesmente da posse de dados e 
algoritmos (perspectiva RBV), mas da capacidade dinâmica da organização de aprender com 
os dados comportamentais (sensing), transformar esses insights em experiências 
customizadas (seizing) e atualizar continuamente seus modelos e estruturas (reconfiguring). 

A literatura evoluiu ainda mais para o conceito de Capacidades Dinâmicas Digitais 
(CDD), que detalha os microfundamentos necessários para a adaptação em ambientes digitais 
(Warner & Wäger, 2019; Ellström et al., 2022; Albannai et al., 2024). As CDD englobam três 
dimensões: detecção digital (monitoramento e interpretação de dados e tecnologias 
emergentes), apreensão digital (mobilização de recursos e prototipagem ágil) e transformação 
digital (reconfiguração contínua de processos, modelos de negócio e estruturas 
organizacionais).  

Portanto, a hiperpersonalização pode ser interpretada como um fenômeno 
organizacional que depende do desenvolvimento de capacidades dinâmicas digitais voltadas 
à interpretação e mobilização de dados comportamentais. 

O framework proposto (Figura 1) sintetiza a integração teórica, posicionando a 
infraestrutura analítica e comportamental da hiperpersonalização como a expressão empírica 
de um sistema estratégico.  
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Figura 1  
Framework da Hiperpersonalização como Capacidade Dinâmica 

 
 

A base estrutural, ancorada na Visão Baseada em Recursos (RBV), fornece os recursos 
estratégicos necessários, como algoritmos e dados, que podem apresentar características de 
valor, raridade, dificuldade de imitação e insubstituibilidade. Esses recursos são mobilizados 
por meio das capacidades dinâmicas, pelas quais a organização identifica oportunidades a 
partir dos dados (sensing), aproveita essas oportunidades ao desenvolver ofertas 
personalizadas (seizing) e reconfigura continuamente seus recursos e processos para manter 
o alinhamento com as mudanças do mercado (reconfiguring).  

Este ciclo é realimentado pelos resultados gerados por práticas de personalização 
orientadas por dados, configurando um loop de aprendizado contínuo. Dessa forma, a 
hiperpersonalização não é tratada, neste estudo, como um fenômeno diretamente 
observado, mas como um desdobramento analítico sustentado por capacidades dinâmicas 
digitais em funcionamento. 

Portanto, a infraestrutura comportamental e analítica associada à hiperpersonalização 
pode ser compreendida como manifestação empírica de capacidades dinâmicas digitais, 
refletindo a habilidade das organizações de interpretar e mobilizar dados e algoritmos para 
criar valor, o que demanda integração entre infraestrutura tecnológica, aprendizado 
organizacional e processos contínuos de reconfiguração estratégica. 
 
2.5 HIPÓTESES E ENQUADRAMENTO CONCEITUAL DO CONSTRUTO HIPER 

Com base na literatura, dados gerados em interações digitais podem ser interpretados 
como sinais comportamentais do comportamento do consumidor em ambientes online. Em 
plataformas de e-commerce, registros de clickstream permitem observar como consumidores 
exploram produtos, avaliam alternativas e tomam decisões ao longo da jornada digital 
(Montgomery et al., 2004; Bucklin & Sismeiro, 2009). 

Sob a perspectiva das capacidades dinâmicas, esses sinais podem fornecer 
informações para processos organizacionais de detecção (sensing) e exploração (seizing) de 
oportunidades em ambientes digitais (Teece, 2007). Nesse contexto, padrões de navegação 
podem ser tratados como insumos informacionais utilizados em práticas de personalização 
baseadas em dados. 

Neste estudo, o construto HIPER representa o potencial informacional presente nos 
padrões de navegação observados em dados de clickstream. Assim, HIPER não corresponde 
diretamente à hiperpersonalização organizacional, mas aos sinais comportamentais que 
podem ser explorados por sistemas analíticos em processos de personalização digital. 

Com base nisso, propõem-se as seguintes hipóteses. 
A intensidade de visualizações de produtos reflete o volume de interação com 

estímulos de produto durante a sessão (Montgomery et al., 2004; Bucklin & Sismeiro, 2009). 
H1. Maior intensidade de visualizações de produtos por sessão está positivamente 

associada ao Potencial de Hiperpersonalização (HIPER). 
A diversidade de produtos visualizados indica a amplitude de interesses explorados 

durante a navegação (Moe, 2003; Bucklin & Sismeiro, 2009). 
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H2. Maior diversidade de produtos visualizados por sessão está positivamente 
associada ao Potencial de Hiperpersonalização (HIPER). 

A proporção de visualizações de produtos no total de eventos da sessão indica o foco 
da navegação em atividades de avaliação de produtos. 

H3. Maior proporção de visualizações de produtos no total de eventos da sessão está 
positivamente associada ao Potencial de Hiperpersonalização (HIPER). 

A conversão representa a transformação da atenção em ação, fornecendo evidências 
de preferência revelada (Lemon & Verhoef, 2016). 

H4. Maior taxa de conversão por sessão está positivamente associada ao Potencial de 
Hiperpersonalização (HIPER). 

 
3 ASPECTOS METODOLÓGICOS 

Este estudo adota abordagem quantitativa, observacional e aplicada, com base em 
dados secundários de eventos de navegação e transação em ambiente de e-commerce. O 
objetivo metodológico consiste em operacionalizar empiricamente o Potencial de 
Hiperpersonalização (HIPER) a partir de padrões comportamentais observáveis, convertendo 
um fenômeno estratégico, abstrato e não diretamente mensurável em um construto latente 
passível de estimação empírica. Para tanto, empregou-se a Modelagem de Equações 
Estruturais, dada sua adequação à mensuração de variáveis latentes e à avaliação simultânea 
das relações entre o construto teórico e seus indicadores observáveis. 

A escolha da MEE decorre do fato de que a hiperpersonalização, enquanto capacidade 
analítica e comportamental do sistema, não é diretamente observável em uma única variável. 
Sua identificação exige a combinação de manifestações empíricas associadas à navegação do 
usuário, à exploração de produtos e à transformação da atenção em ações de maior valor, o 
que torna apropriada a estimação de um modelo de mensuração reflexivo. 

A base empírica utilizada é composta por registros de eventos de navegação e 
transação em e-commerce, estruturados em nível de evento e contendo as variáveis: UserID, 
SessionID, Timestamp, EventType, ProductID, Amount e Outcome. O arquivo analisado reúne 
74.817 registros, correspondentes a 1.000 usuários e 10.000 pares distintos UserID-SessionID, 
cobrindo interações ocorridas entre 01/01/2024 e 24/07/2024. Os eventos observados 
incluem, entre outros, page_view, click, product_view, add_to_cart, purchase, login e logout. 

A unidade analítica do estudo foi a sessão de navegação. Como o identificador 
SessionID não é globalmente único no arquivo, a sessão foi operacionalizada pela combinação 
entre UserID e SessionID. Essa decisão metodológica evita agregações indevidas entre 
usuários distintos e assegura maior consistência ao rastreamento comportamental em nível 
de sessão. 

A escolha dessa base decorre de sua aderência ao problema de pesquisa. Por conter 
eventos explícitos de navegação, visualização de produtos, adição ao carrinho e compra, o 
banco permite derivar indicadores comportamentais diretamente compatíveis com a 
proposta de mensurar fundamentos empíricos da hiperpersonalização em ambiente digital. 
Nesse sentido, o ambiente empírico é tratado como uma prova de conceito de mensuração, 
voltada à operacionalização dos microfundamentos comportamentais associados à 
personalização avançada. 
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3.2 CONSTRUTO CENTRAL E DEFINIÇÃO DAS VARIÁVEIS 

O construto central do estudo é o HIPER, entendido como o grau em que padrões de 
navegação e resposta do usuário revelam condições comportamentais compatíveis com 
personalização avançada. No plano teórico, o construto está ancorado nos microfundamentos 
das capacidades dinâmicas, especialmente nos processos de sensing e seizing. O primeiro 
remete à capacidade de captar, identificar e interpretar sinais do ambiente; o segundo, à 
capacidade de transformar tais sinais em ações de maior valor. 

No entanto, esses fundamentos não foram modelados como fatores latentes distintos. 
Empiricamente, o modelo foi especificado como unidimensional e reflexivo, partindo da 
premissa de que diferentes manifestações comportamentais da navegação digital funcionam 
como indicadores de um único fator latente associado ao potencial de hiperpersonalização. 
Assim, sensing e seizing operam, neste estudo, como fundamentos conceituais para a escolha 
dos indicadores, e não como dimensões latentes estimadas separadamente. 

A construção das variáveis foi realizada em nível de sessão, a partir da agregação dos 
eventos por UserID e SessionID. O construto HIPER foi operacionalizado por quatro 
indicadores observados. O primeiro indicador, n_product_view_session, corresponde ao 
número de eventos product_view em cada sessão e representa a intensidade da exploração 
comportamental. O segundo, n_unique_products_session, corresponde ao número de 
produtos distintos visualizados em eventos product_view, refletindo a amplitude dessa 
exploração. O terceiro, ratio_product_view, foi calculado como a razão entre o número de 
eventos product_view e o total de eventos da sessão, funcionando como medida do foco da 
navegação em estímulos de produto. O quarto, conversion_rate_session, foi calculado como 
a razão entre a quantidade de produtos distintos adicionados ao carrinho e o número de 
visualizações de produto na sessão, sendo interpretado como evidência da efetividade da 
transformação da atenção em ação de maior valor. 

No script, a identificação do evento de adição ao carrinho foi realizada por busca 
textual do termo “cart” nos rótulos da variável EventType, o que permite localizar o evento 
add_to_cart. Para evitar problemas de divisão por zero, as sessões sem qualquer visualização 
de produto receberam conversion_rate_session = 0. De modo análogo, nas sessões sem 
product_view, o indicador n_unique_products_session assumiu valor zero. Formalmente, o 
modelo de mensuração foi especificado da seguinte forma: 

 
𝐻𝐼𝑃𝐸𝑅 = ~	𝑛_𝑝𝑟𝑜𝑑𝑢𝑐𝑡_𝑣𝑖𝑒𝑤_𝑠𝑒𝑠𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑛_𝑢𝑛𝑖𝑞𝑢𝑒_𝑝𝑟𝑜𝑑𝑢𝑐𝑡𝑠_𝑠𝑒𝑠𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜_𝑝𝑟𝑜𝑑𝑢𝑐𝑡_𝑣𝑖𝑒𝑤

+ 𝑐𝑜𝑛𝑣𝑒𝑟𝑠𝑖𝑜𝑛_𝑟𝑎𝑡𝑒_𝑠𝑒𝑠𝑠𝑖𝑜𝑛 

Em termos substantivos, n_product_view_session e n_unique_products_session 
aproximam o componente de sensing, por refletirem intensidade e diversidade da exploração. 
Por sua vez, ratio_product_view e conversion_rate_session aproximam, respectivamente, o 
foco comportamental da sessão e a capacidade de converter interesse em ação, fornecendo 
base empírica para o componente de seizing. 
 
3.3 PRÉ-PROCESSAMENTO E PROCEDIMENTOS DE ANÁLISE 

O tratamento dos dados foi executado em Python. O arquivo 
ecommerce_clickstream_transactions.csv foi importado mediante pandas.read_csv(), e os 
indicadores foram construídos por agregação dos registros em nível de sessão. Quanto à 
filtragem e à normalização, sessões compostas por um único evento foram excluídas para 
eliminar ruído comportamental (Bucklin & Sismeiro, 2009). As variáveis foram normalizadas 
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por z-score, mitigando o efeito de outliers e facilitando a comparação das cargas fatoriais, em 
conformidade com Hair et al., (2019). Outliers extremos, detectados pelo método do intervalo 
interquartil (IQR), foram avaliados e removidos quando atribuídos a erros sistêmicos de 
logging (Tukey, 1977). 

As variáveis Amount e Outcome, embora presentes no arquivo, não foram empregadas 
diretamente na mensuração do construto HIPER nesta especificação. Do mesmo modo, a 
variável Timestamp foi mantida como metadado do evento, sem entrada direta no modelo 
reflexivo final, uma vez que a unidade de análise adotada foi a sessão identificada pelo par 
UserID-SessionID. 

A análise estatística foi conduzida por meio de MEE reflexiva de fator único, estimada 
em Python com a biblioteca semopy. No script, a especificação do modelo foi definida em 
sintaxe de mensuração, seguida do ajuste por Model.fit(panel) e da inspeção dos parâmetros 
por model.inspect(). A biblioteca utilizada adota, por padrão, a função objetivo MLW e o solver 
SLSQP, além de permitir o cálculo de estatísticas globais de ajuste por meio da rotina 
calc_stats(). 

A avaliação da qualidade da mensuração foi estruturada em quatro frentes. A primeira 
correspondeu à fatorabilidade da matriz de correlações, examinada por meio do índice Kaiser-
Meyer-Olkin (KMO) e do teste de esfericidade de Bartlett. O KMO foi utilizado como 
diagnóstico preliminar de adequação amostral, enquanto o teste de Bartlett foi empregado 
para verificar se a matriz de correlações difere significativamente de uma matriz identidade. 
Consideraram-se, como referências operacionais, valores globais de KMO superiores a 0,60 e 
significância estatística no teste de Bartlett. 

A segunda frente correspondeu à avaliação do modelo de mensuração. As cargas 
fatoriais foram examinadas quanto ao sinal, magnitude e significância estatística, adotando-
se como referências valores superiores a 0,50, com preferência por cargas acima de 0,70. A 
consistência interna do construto foi avaliada pela confiabilidade composta, tomando-se 0,70 
como referência mínima. A variância média extraída, quando reportada, foi interpretada à luz 
do patamar de 0,50 como evidência de validade convergente. 

A terceira frente refere-se ao ajuste global do modelo, por meio de estatísticas como: 
qui-quadrado, CFI, TLI, RMSEA e SRMR. Para fins de interpretação, adotaram-se como 
referências operacionais CFI e TLI iguais ou superiores a 0,90, bem como RMSEA e SRMR 
inferiores a 0,08. Tais pontos de corte foram tratados como guias de avaliação, e não como 
regras mecânicas de aceitação. 

A quarta frente concentrou-se na interpretação substantiva dos parâmetros 
estimados. Nesse ponto, a significância estatística das cargas não foi tomada isoladamente 
como evidência de robustez substantiva. Considerando que parte dos indicadores deriva de 
uma base operacional próxima, especialmente dos eventos product_view, a análise 
interpretativa passou a considerar também a heterogeneidade das magnitudes, a 
possibilidade de redundância informacional entre medidas e a coerência teórica entre 
indicador e construto. 
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4 ANÁLISE DOS RESULTADOS  

4.1 CARACTERIZAÇÃO DA AMOSTRA ANALÍTICA 

A base analisada reúne 74.817 registros de eventos, agregados em 10.000 sessões de 
navegação, correspondentes a 1.000 usuários. Em consonância com a estratégia 
metodológica adotada, a unidade analítica do estudo foi a sessão, operacionalizada pela 
combinação entre UserID e SessionID. A partir dessa agregação, foram construídos os quatro 
indicadores observados do construto HIPER, isto é, n_product_view_session, 
n_unique_products_session, ratio_product_view e conversion_rate_session. 

Essa estrutura permite apreender diferentes manifestações comportamentais da 
navegação digital. Enquanto n_product_view_session e n_unique_products_session 
expressam, respectivamente, a intensidade e a amplitude da exploração de produtos ao longo 
da sessão, ratio_product_view capta o foco relativo da navegação em estímulos de produto, 
e conversion_rate_session procura refletir a efetividade da transformação da atenção em ação 
de maior valor, operacionalizada neste estudo pela adição de itens ao carrinho. Nessa 
configuração, o modelo estimado buscou verificar se esses indicadores convergem 
empiricamente para um único fator latente, interpretado como Potencial de 
Hiperpersonalização. 

 
4.2 RESULTADOS DO MODELO DE MENSURAÇÃO 

A estimação do modelo reflexivo de fator único indicou que todos os indicadores 
apresentaram associação positiva e estatisticamente significativa com o construto latente 
HIPER, conforme consta na Tabela 1. 
 
Tabela 1 
Parâmetros Estimados do Modelo de Mensuração do Construto HIPER 

lval op rval Estimate Std. Err z-value p-value 
n_product_view_session ~ HIPER 1 - - - 
n_unique_products_session ~ HIPER 1,0150 0,0007 1.523,25 0 
ratio_product_view ~ HIPER 0,1334 0,0009 141,57 0 
conversion_rate_session ~ HIPER 0,1205 0,0077 15,61 0 
HIPER ~~ HIPER 1,0382 0,0147 70,57 0 
conversion_rate_session ~~ conversion_rate_session 0,6184 0,0087 70,71 0 
n_product_view_session ~~ n_product_view_session 0,0017 0,0004 4,2674 1,98E-05 
n_unique_products_session ~~ n_unique_products_session 0,0014 0,0004 3,3907 6,97E-04 
ratio_product_view ~~ ratio_product_view 0,0092 0,0001 70,61 0 

 
O indicador n_product_view_session foi adotado como referência para a escala do 

fator, com carga fixada em 1. Entre os indicadores estimados, n_unique_products_session 
apresentou a maior carga fatorial, de 1,01, erro-padrão de 0,00, estatística z de 1.523,25 e 
valor-p inferior a 0,001. A magnitude elevada de cargas reforça que a intensidade e a 
diversidade da exploração (sensing) constituem o núcleo central do Potencial de 
Hiperpersonalização, indicando que usuários com maior exposição a um leque amplo de 
produtos são os que mais engajam com os fundamentos mensurados pelo construto, 
alinhando-se com a literatura de personalização algorítmica (Micu et al., 2022). 

 Em seguida, ratio_product_view apresentou carga de 0,13, erro-padrão de 0,00, 
estatística z de 141,57 e valor-p inferior a 0,001. Conversion_rate_session apresentou carga 
de 0,12, erro-padrão de 0,00, estatística z de 15,60 e valor-p inferior a 0,001.  



RGO - Revista Gestão Organizacional, Chapecó, jan./abr., 2026. http://dx.doi.org/10.22277/rgo.v19i1  

 154 

Este padrão é teoricamente coerente e demonstra sua atribuição complementar e 
distinta na mensuração do construto HIPER. O primeiro atua como refinamento da qualidade 
do sensing, enquanto o segundo aproxima empiricamente aspectos comportamentais 
relacionados ao seizing, entendido como a transformação do interesse em ações de maior 
valor ao longo da jornada digital. 

 A significância e a direção positiva de todas as cargas fatoriais validam a convergência 
ao construto HIPER, conforme os critérios estabelecidos por Hair et al. (2019), todavia, a 
magnitude das cargas não é homogênea, o que exige interpretação cautelosa e orientada. 

 
4.3 HETEROGENEIDADE DAS CARGAS E INTERPRETAÇÃO SUBSTANTIVA 

Para complementar a interpretação estatística dos resultados, a Figura 2 apresenta o 
Diagrama de Caminhos do modelo ajustado. Esse diagrama sintetiza, de modo visual, a 
estrutura relacional entre HIPER e os seus indicadores comportamentais, organizados 
conforme sua vinculação teórica aos processos de sensing e seizing. 

 
Figura 2 
Diagrama de Caminhos do Modelo de Mensuração do Construto HIPER 
 

 
 
 No diagrama, observa-se que as setas partem do fator latente HIPER e convergem para 
cada um dos indicadores, expondo a natureza reflexiva do modelo. Os coeficientes 
apresentados nas setas representam as cargas fatoriais padronizadas, confirmando 
estatisticamente a força da associação entre o fator e cada indicador. Todas as cargas são 
positivas e significativas (p-valor = 0,00), consistente com os resultados tabulares. 

A distribuição das cargas fatoriais sugere que o construto HIPER, tal como 
operacionalizado neste estudo, é mais fortemente capturado pelos indicadores associados à 
exploração de produtos do que pelos indicadores relacionados ao foco da sessão e à 
conversão. Isso se evidencia no contraste entre carga de n_unique_products_session e cargas 
substancialmente menores de ratio_product_view e conversion_rate_session. 

Em termos analíticos, esse padrão sugere que a dimensão empírica dominante do 
construto está concentrada no comportamento exploratório do usuário, sobretudo na 
variedade de produtos visualizados ao longo da sessão. Assim, a medida latente proposta 
parece refletir, com maior intensidade, o componente de sensing associado à exploração, ao 
monitoramento e à ampliação do contato com estímulos de produto. Já os indicadores mais 
próximos do componente de seizing, especialmente conversion_rate_session, embora 
significativos, exibiram menor intensidade de associação com o fator comum. 

Esse achado é teoricamente coerente com a formulação do estudo, na medida em que 
a hiperpersonalização depende, primeiramente, da capacidade de captar e organizar sinais 
comportamentais do usuário. Ao mesmo tempo, ele indica que a operacionalização empírica 
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do construto privilegia mais fortemente a faceta exploratória da navegação do que a faceta 
decisória ou de conversão. 

 
4.4 PRECISÃO ESTATÍSTICA E CAUTELAS INTERPRETATIVAS 

Os valores de z observados, especialmente para n_unique_products_session e 
ratio_product_view, são extremamente elevados. Embora isso reforce a significância 
estatística dos parâmetros, tais magnitudes não devem ser interpretadas automaticamente 
como evidência de robustez substantiva superior. Como parte dos indicadores deriva de uma 
base operacional próxima, notadamente dos eventos product_view, é plausível que exista 
elevada regularidade estatística entre algumas medidas, com consequente redução dos erros-
padrão e ampliação das estatísticas z. 

Nesse sentido, o resultado empírico deve ser interpretado com sobriedade. O modelo 
oferece evidência de associação estatística consistente entre os indicadores e o construto 
HIPER, mas isso não elimina a possibilidade de sobreposição informacional entre variáveis 
oriundas do mesmo núcleo comportamental. Em vez de sugerir validade plena e definitiva da 
estrutura proposta, os resultados devem ser lidos como evidência inicial favorável à 
mensuração do construto, ainda sujeita a refinamentos. 

 
4.5 VARIÂNCIAS ESTIMADAS E QUALIDADE DA MENSURAÇÃO 

No que se refere às variâncias estimadas, a variância do fator latente HIPER foi positiva 
e estatisticamente significativa, indicando variabilidade suficiente do construto no conjunto 
das sessões analisadas. As variâncias residuais dos indicadores também foram positivas e 
significativas, o que sugere que, embora o fator comum explique parcela relevante da 
covariação entre as medidas, persiste componente residual não desprezível em cada 
indicador. 

Em particular, conversion_rate_session apresentou variância residual de 0,61, 
indicando que parcela importante de sua variabilidade não é absorvida pelo fator latente 
comum. Isso é coerente com a própria natureza do indicador, mais sensível a aspectos 
contextuais e comportamentais de cada sessão. Ratio_product_view apresentou variância 
residual de 0,00, ao passo que n_product_view_session e n_unique_products_session 
exibiram variâncias residuais menores, ainda que estatisticamente significativas. Em conjunto, 
tais resultados reforçam a interpretação de que o modelo capta um fator comum plausível, 
mas não esgota a complexidade dos comportamentos observados. 
 
4.6 SÍNTESE DOS ACHADOS 

De forma agregada, os resultados firmam a proposição de que padrões observáveis de 
navegação e interação em ambiente de e-commerce podem ser adotados para mensurar 
empiricamente o Potencial de Hiperpersonalização. A convergência estatística entre os quatro 
indicadores e o fator latente HIPER sugere que o construto tem aderência empírica inicial, 
especialmente quando operacionalizado por medidas de exploração de produtos em nível de 
sessão. 

Ao mesmo tempo, a heterogeneidade das cargas fatoriais indica que os indicadores 
não contribuem de maneira uniforme para a composição empírica do fator comum. O modelo, 
portanto, deve ser interpretado como uma prova de conceito de mensuração, e não como 
estrutura definitiva e exaustiva do fenômeno. Essa conclusão é relevante porque preserva a 
contribuição central do estudo, a transformação de um conceito estratégico abstrato em 
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construto empiricamente observável, sem extrapolar o alcance dos resultados efetivamente 
obtidos. 
 
5 DISCUSSÃO DOS RESULTADOS  

Os resultados indicam que padrões de navegação registrados em dados de clickstream 
podem ser utilizados para operacionalizar empiricamente dimensões comportamentais 
associadas à personalização orientada por dados em ambientes digitais.  

A convergência estatística entre os indicadores observados e o construto latente HIPER 
sugere que métricas derivadas de interações digitais capturam sinais comportamentais sobre 
a forma como usuários exploram informações e respondem a estímulos de produto ao longo 
da jornada de compra. Esses achados dialogam com estudos que apontam o potencial dos 
registros de clickstream para compreender processos de decisão do consumidor em contextos 
online (Kaptein & Eckles, 2012; Micu et al., 2022). 

Os indicadores relacionados à intensidade e à diversidade de visualizações de produtos 
apresentaram as maiores associações com o construto latente. Esses resultados indicam que 
a exploração de produtos constitui uma dimensão predominante dos padrões 
comportamentais capturados pelo modelo 

Em termos analíticos, esse comportamento pode ser interpretado como um sinal da 
ampliação do contato do usuário com diferentes estímulos de produto ao longo da navegação. 
Na literatura de marketing digital, esse tipo de comportamento tem sido associado à fase 
exploratória da jornada do consumidor, na qual diferentes alternativas são avaliadas antes da 
tomada de decisão (Bucklin & Sismeiro, 2009; Moe, 2003). 

A predominância desses indicadores também dialoga com a perspectiva das 
capacidades dinâmicas. Na formulação proposta por Teece (2007), o processo de sensing 
envolve a identificação e interpretação de sinais do ambiente. No contexto digital, esses sinais 
podem emergir das interações registradas em plataformas online, nas quais padrões de 
navegação revelam preferências, interesses e trajetórias de busca dos consumidores.  

Nesse sentido, a intensidade e a diversidade de visualizações de produtos podem ser 
interpretadas como manifestações comportamentais associadas à geração de informações 
para processos analíticos. 

Os indicadores associados ao foco da navegação e à conversão também apresentaram 
associação positiva com o construto, embora com magnitudes inferiores às observadas para 
as métricas de exploração. Esse padrão sugere que, embora o comportamento exploratório 
represente a dimensão com maior carga fatorial no modelo, a transformação da atenção em 
ação também integra os padrões comportamentais capturados pelo modelo. 

 A literatura sobre jornada do cliente destaca que a conversão representa um estágio 
posterior do processo decisório, no qual interações acumuladas ao longo da navegação 
podem se traduzir em comportamentos associados à decisão de compra, como a adição de 
produtos ao carrinho ou a realização de compras (Lemon & Verhoef, 2016). 

A heterogeneidade das cargas fatoriais indica que diferentes manifestações 
comportamentais contribuem de forma distinta para a mensuração do construto HIPER. Os 
indicadores de exploração capturam com maior intensidade a dimensão informacional da 
navegação, enquanto os indicadores de foco e conversão refletem etapas posteriores do 
processo decisório. Esse padrão sugere que o construto está mais fortemente associado à fase 
exploratória da interação do usuário, sem deixar de incorporar elementos relacionados à 
efetividade da navegação. 
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Do ponto de vista metodológico, os resultados reforçam a utilidade da Modelagem de 
Equações Estruturais para operacionalizar construtos latentes derivados de dados 
comportamentais digitais. O modelo reflexivo de fator único permitiu integrar diferentes 
manifestações observáveis da navegação em uma estrutura analítica comum, consistente com 
abordagens que utilizam indicadores observáveis para mensurar fenômenos latentes em 
pesquisas organizacionais e de marketing (Fornell & Larcker, 1981; Diamantopoulos & Siguaw, 
2006). 

Em termos teóricos, os achados aproximam a literatura sobre personalização digital da 
perspectiva das capacidades dinâmicas ao sugerir que padrões de interação registrados em 
ambientes digitais podem ser interpretados como fontes de informação relevantes para 
compreender processos organizacionais baseados em dados. 

 
6 CONSIDERAÇÕES FINAIS  

Este estudo teve como objetivo propor e testar um modelo empírico para mensurar o 
Potencial de Hiperpersonalização (HIPER) em ambientes de e-commerce. Para isso, foi 
estimado um modelo de equações estruturais reflexivo de fator único aplicado a indicadores 
comportamentais derivados de dados de clickstream, incluindo intensidade de visualizações, 
diversidade de produtos explorados, proporção de visualizações e taxa de conversão. 

Os resultados indicam que padrões de navegação registrados em dados de clickstream 
podem funcionar como indicadores empíricos do potencial informacional associado à 
hiperpersonalização em ambientes digitais. Indicadores relacionados à intensidade e à 
diversidade da exploração de produtos apresentaram maior associação com o construto 
latente, enquanto métricas relacionadas ao foco da navegação e à conversão contribuíram de 
forma complementar para sua mensuração. 

Sob a perspectiva da estratégia organizacional, os resultados sugerem que padrões 
comportamentais observados em ambientes digitais podem funcionar como sinais associados 
aos processos de detecção (sensing) e exploração (seizing) de oportunidades descritos na 
literatura de capacidades dinâmicas (Teece, 2007; Eisenhardt & Martin, 2000). Nesse sentido, 
o estudo aproxima dados comportamentais derivados de interações digitais da literatura de 
capacidades dinâmicas e da personalização baseada em dados. 

Do ponto de vista teórico, a pesquisa contribui ao aproximar dados comportamentais 
e teoria das capacidades dinâmicas. Do ponto de vista metodológico, demonstra o uso de 
dados de clickstream como base empírica para a construção de indicadores de um construto 
latente derivado de padrões comportamentais observados em ambientes digitais. 

O estudo apresenta limitações relacionadas à disponibilidade e nível de detalhamento 
dos dados de clickstream utilizados, bem como ao fato de a análise ter sido realizada em um 
único ambiente de e-commerce, o que delimita a generalização dos achados. Pesquisas 
futuras podem ampliar a análise incluindo variáveis contextuais, métricas de engajamento 
após a conversão e indicadores de fidelização, além de testar o modelo em diferentes 
plataformas e segmentos. 

Outro ponto refere-se aos efeitos da curadoria algorítmica sobre os padrões de 
interação observados nas plataformas digitais. Embora não mensurados neste estudo, 
sistemas de recomendação podem influenciar a exposição a conteúdos e produtos, 
levantando questões relacionadas à autonomia e à diversidade de escolhas do consumidor 
(Shin, Rasul & Fotiadis, 2022). Pesquisas futuras também podem explorar aspectos éticos e 
regulatórios da personalização baseada em dados, incluindo governança de dados, 
transparência algorítmica e privacidade. 
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Por fim, os dados de clickstream permitem observar padrões de interação que 
funcionam como sinais para processos de sensing e seizing, contribuindo para compreender 
o potencial de hiperpersonalização em ambientes digitais orientados por dados. 
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