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Resumo:  

Esta pesquisa examina o papel da Inteligência Artificial (IA) no e-commerce, com foco 

sobre como é que essa tecnologia influencia a personalização da experiência do 

consumidor e, consequentemente, direciona a sua intenção de compra. 

A revisão da literatura abrange uma ampla gama de tópicos, desde os conceitos básicos 

de IA e e-commerce até às tecnologias específicas aplicadas, como algoritmos de 

recomendação e estratégias de personalização utilizadas em plataformas como a 

Amazon.com. Além disso, são discutidas as características do comportamento do 

consumidor e a aplicação de análises preditivas para melhorar a personalização. 

A metodologia adotada é de natureza quantitativa, tendo sido realizada por meio de um 

questionário direcionado a utilizadores com experiência direta no website da Amazon, do 

qual se obtiveram 215 respostas. O objetivo foi determinar de que forma os fatores 

relacionados ao comportamento do consumidor, influenciados pelas recomendações 

personalizadas de produtos na plataforma, impactam as decisões de compra. A análise 

revelou que a implementação de IA no e-commerce aumenta a intenção de compra dos 

consumidores, melhorando a experiência em cada etapa do processo de compra. 

Este estudo contribui para o entendimento de como a IA pode ser utilizada para melhorar 

a experiência do consumidor, oferecendo orientações para futuras pesquisas sobre o tema. 

 

Palavras chave: Inteligência Artificial; E-Commerce; Personalização; Amazon; 

Consumidor.  
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Abstract:  

This research examines the role of Artificial Intelligence (AI) in e-commerce, with a focus 

on how this technology influences the personalization of the consumer experience and, 

consequently, drives their purchase intention. 

The literature review covers a wide range of topics, from the basic concepts of AI and e-

commerce to the specific technologies applied, such as recommendation algorithms and 

personalization strategies used on platforms such as Amazon.com. In addition, the 

characteristics of consumer behavior and the application of predictive analytics to 

improve personalization are discussed. 

The methodology adopted is quantitative in nature and was carried out using a 

questionnaire aimed at users with direct experience of Amazon's website, from which 215 

responses were obtained. The aim was to determine how factors related to consumer 

behavior, influenced by personalized product recommendations on the platform, impact 

purchasing decisions. The analysis revealed that the implementation of AI in e-commerce 

increases consumers' purchase intent, improving the experience at each stage of the 

purchasing process. 

This study contributes to the understanding of how AI can be used to improve the 

consumer experience, offering guidelines for future research on the subject. 

 

Keywords: Artificial Intelligence; E-Commerce; Personalization; Amazon; Consumer. 
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No capítulo de introdução é apresentado o enquadramento do estudo e respetivas 

motivações, sendo demonstrados os problemas de investigação e o objetivo, bem como a 

estrutura do trabalho. 

 

Enquadramento do Estudo  

O avanço tecnológico contínuo está a forçar as entidades a mudar as suas operações 

tradicionais, ajustar os seus processos, adotar novos sistemas de informação e também 

manter atualizados os sistemas existentes. Ademais, as tecnologias digitais subjacentes 

ao avanço tecnológico têm a capacidade de interromper determinadas ações e o marketing 

é peça central nesse processo (Miklosik & Evans, 2020). 

 O desenvolvimento do marketing, desde o seu conceito às suas práticas de execução, 

sofreu alterações e metamorfoses significativas.  Armstrong & Kotler (2023) referem que 

a definição mais simples acerca do marketing é o facto de este ser a gestão de 

relacionamentos lucrativos com o cliente. No decorrer da sua evolução, novas abordagens 

e ideias orientadas no online acrescentam-se a esta.  

O online proporcionou às marcas novas interessantes formas de saber mais sobre os 

clientes, assim como rastreá-los e segmentá-los de acordo com as suas necessidades 

individuais (Armstrong & Kotler, 2023). Levando em consideração os tempos atuais, é 

cada vez mais importante que as empresas aceitem a noção de que o marketing digital é 

a área que mais cresce e se destaca.  

O marketing digital trata da aplicação dos conceitos de marketing tradicional aos meios 

digitais (Faustino, 2019). Contudo, numa perspetiva mais ampla, este envolve a criação 

de estratégias de marketing para promover produtos ou serviços numa variedade de canais 

digitais, como websites, blogues e redes sociais, que são estabelecidos por meio de 

dispositivos eletrónicos, como computadores e smartphones (Faustino, 2019). 

Segundo Kotler et al. (2017), o marketing 1.0 é centrado no produto, o marketing 2.0 

é centrado no consumidor, marketing 3.0 é centrado no ser humano e o marketing 4.0 

alavanca a conetividade máquina a máquina e a IA com o objetivo de melhorar a 

produtividade do marketing. Neste último caso, as empresas veem os clientes como seres 

humanos com todas as facetas físicas e emocionais. No entanto, é importante lembrar que 

a convergência digital é a principal causa dos avanços nas práticas de marketing.  
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Hoje em dia, encontra-se estabelecido o marketing 5.0 que, de acordo com os autores 

Kartajaya et al. (2021), consiste numa abordagem humanizada das tecnologias, através 

da imitação do ser humano, com o propósito de criar, comunicar, cumprir e potenciar 

valor em todo o percurso do cliente. Ademais, que há uma combinação de tecnologias 

que proporcionam o conceito como, nomeadamente, sensores, robótica, IA, realidade 

aumentada, realidade virtual, entre outros. Por sua vez, o autor Pimentel (2021) defende 

que o Marketing 5.0 apresenta uma maneira de integrar a evolução tecnológica e o modelo 

de negócios com as transformações relevantes ocorridas na última década no 

comportamento do consumidor.  

A IA é uma subárea da ciência da computação que se baseia na disponibilização de 

programas de computadores e máquinas inteligentes capazes de reunir uma ampla 

quantidade de dados, bem como de interpretar as decisões dos consumidores pelo meio 

das suas ações e opções (Matias, 2020). 

Além disso, a IA possui uma grande influência e impacto em várias áreas do e-

commerce, incluindo pesquisa através da voz, ajuda através de assistentes virtuais e 

segmentação de produtos em tempo real. Portanto, a IA no e-commerce permite que as 

empresas recolham informações dos clientes e os incentivem a comprar mais, 

aumentando assim as vendas  (Alves, 2023). 

O e-commerce facilita a tomada de decisões, assim, as empresas devem estar 

preparadas para as mudanças rápidas do mercado para que os diferentes públicos reajam 

positivamente. Com os avanços tecnológicos é fundamental responder às expectativas dos 

consumidores, porém, por tratar-se de uma tarefa difícil a maior parte das organizações 

recorrem à IA para solucionar (City et al., 2020).  

Todos os dias milhões de utilizadores percorrem inúmeros websites, quer sejam de 

cariz institucional, blogues ou redes sociais, à procura de novos produtos/serviços que 

consigam satisfazer as suas necessidades pelo meio das plataformas de e-commerce 

(Silva, 2020). 

Novos dados são recolhidos através da IA à medida que um utilizador navega pela 

internet. Esses dados contêm informações sobre o comportamento, as necessidades e as 

futuras ações do consumidor (Madeira et al., 2020). Para mais, os algoritmos podem 

aprender com que frequência determinado indivíduo realiza uma compra ou identificar 

outros comportamentos, como visitar websites específicos para, no momento ideal, exibir 



 

4 
 

uma campanha, enviar emails marketing ou notificações promocionais (Madeira et al., 

2020). Como resultado, a IA pode prever as próximas compras dos consumidores e enviar 

anúncios de produtos específicos por email ou redes sociais (Paulichi & Cardin, 2020).  

Em conformidade com Gabriel (2010), as diversas utilidades possibilitadas pela IA 

estão a transformar o marketing no geral. Desta forma, os autores referem algumas 

alterações:  

a) Análise preditiva de padrões de compra: utilizam um grande volume de dados a 

fim de prever resultados futuros; 

b) Insights sobre o público: os sistemas de IA são aptos de identificar os níveis de 

preferências dos consumidores, com a finalidade de entregar conteúdos, preços, 

produtos e experiências exclusivas; 

c) Chatbots inteligentes: o atendimento ao cliente é uma dificuldade enfrentada pelas 

empresas e que, por norma, acarreta insatisfação de clientes; 

d) Análise de sentimento em reconhecimento automático de voz: consiste em 

tecnologias capazes de identificar o estado emocional do consumidor em tempo 

real, para oferecer-lhes as soluções mais assertivas. 

No fundo, a IA no e-commerce é utilizada com o propósito de possibilitar aos 

consumidores uma pluralidade de opções que podem ser usadas quando estes fazem uma 

compra online, aprimorando a experiência e o processo de tomada de decisão (Matias, 

2020).  

 

Motivação  

Devido ao rápido desenvolvimento da área da IA, recheada de implicações e nuances, 

escolher este tema surge como um grande desafio pessoal e profissional. Trata-se de uma 

área extremamente moderna e complicada que afeta quase todas os campos, incluindo o 

e-commerce, que se tornou mais importante após o aparecimento da Covid-19. Além 

disso, sempre achei estimulante o tema da personalização. A capacidade de segmentar e 

personalizar a experiência do consumidor, seguindo da perceção se a personalização 

influencia as decisões de compra sempre me fascinou. No mundo de hoje, especialmente 
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no campo do marketing digital, onde somos bombardeados com uma quantidade enorme 

de informação, é fundamental entender como os algoritmos funcionam. 

Esta investigação aborda temas que me interessam profundamente, permitindo-me 

crescer enquanto pessoa e profissional. Há poucos meses iniciei um projeto, uma agência 

de marketing e comunicação, e acredito que ter uma compreensão profunda do papel da 

personalização ajudar-me-á a oferecer aos clientes um serviço mais eficiente e 

personalizado. Assim, este trabalho permite-me ser uma profissional mais eficaz e 

orientada para resultados, na medida em que me fornece certas habilidades necessárias 

para implementar estratégias de marketing digital mais eficazes e personalizadas. 

 

Problemas de Investigação e Objetivos  

O problema de investigação centra-se na compreensão da experiência de compra dos 

consumidores numa plataforma de e-commerce através da influência de IA, com foco na 

recomendação de produtos. 

Quanto ao objetivo principal, este estudo pretende analisar como a IA é aplicada para 

personalizar a experiência do consumidor no contexto do e-commerce, especificamente 

na plataforma da Amazon.  

 

Estrutura  

O estudo encontra-se estruturado em cinco capítulos, além deste primeiro, intitulado – 

Introdução – composto pelo enquadramento do estudo, motivação, descrição do problema 

de investigação e objetivos.  

No primeiro capítulo, apelidado – Revisão da Literatura – procede-se a uma 

fundamentação teórica das discussões de outros autores/investigadores acerca dos 

conceitos essenciais relacionados ao tema central do estudo. Dividido em várias seções, 

este capítulo oferece uma compreensão aprofundada de diversos tópicos relevantes para 

a pesquisa, abrangendo desde princípios fundamentais até estratégias avançadas no 

contexto do e-commerce impulsionado pela IA. A Revisão da Literatura conclui com uma 

análise das estratégias empregadas no e-commerce impulsionadas pela IA, com destaque 

para o estudo de caso da Amazon.  
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No segundo capítulo identifica-se a metodologia de investigação, onde se descreve a 

abordagem metodológica quantitativa ao pormenor, o instrumento de recolha de dados, a 

seleção da amostra, entre outros aspectos relacionados à metodologia do estudo. 

O terceiro capítulo refere-se aos resultados e recomendações analisados através do 

tratamento estatístico realizado no software JASP que irá validar ou invalidar as hipóteses 

de investigação. No quarto capítulo, apelidado de recomendações, oferece-se diretrizes 

práticas para marketing digital e comunicação personalizada para maximizar a 

personalização, satisfação e confiança dos consumidores.  

No quinto e último capítulo apresentam-se as conclusões da investigação e uma 

reflexão crítica sobre as limitações do trabalho, bem como possíveis propostas a realizar 

em trabalhos futuros.  
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CAPÍTULO I – REVISÃO DA LITERATURA 
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1.1 Inteligência Artificial  

Nos dias de hoje, muitos setores dependem da IA para a produção em massa e a gestão 

de bases de dados. Como resultado, esta é essencial para o sistema empresarial, 

melhorando significativamente a eficiência das entidades a vários níveis. Um dos níveis 

mais importantes é que ela facilita a descodificação de padrões complexos por meio da 

melhoria da sua eficiência de visão analítica até níveis mais profundos (Bohr & 

Memarzadeh, 2020). 

A IA tem sido utilizada em todos os domínios, incluindo automóveis, jogos, 

agricultura, desporto, cuidados de saúde e monitoramento ambiental. Ademais, tem 

demonstrado ser uma tecnologia exímia capaz de transformar o estilo de vida dos 

humanos e oferecer condições de vida muito mais confortáveis (Vinuesa et al., 2020).  

Muitos autores de renome e laboratórios associados a partir de meados do século 

passado propuseram conceitos iniciais sobre a origem da IA. O trabalho de Alan Turing 

(1950) é, sem sombra de dúvida, um dos mais usados como referência. Este é amplamente 

considerado como o “pai da IA” devido a ter concebido um teste para determinar se um 

computador é inteligente, designado por Teste de Turing (Ouyang & Feng, 2022). 

Aprofundando a sua origem, a IA começou a ser desenvolvida em 1950 em Dartmouth 

Summer Research Project on Artificial Intelligence (Paulichi & Cardin, 2020) através do 

Teste de Turing, porém, apenas em 1956 é que o termo “IA” foi utilizado pela primeira 

vez num Workshop na Faculdade de Dartmouth (Matias, 2020).   

Uma versão do Teste de Turing amplamente difundida descreve-o como um tipo de 

exame em que um examinador é separado do objeto em teste, que pode ser uma pessoa 

ou uma máquina, e usa um dispositivo, como um teclado, para fazer perguntas anónimas 

ao sujeito. Se mais de 30% das respostas não permitirem distinguir as respostas humanas 

das respostas da máquina, o teste é concluído com sucesso e o aparelho tem inteligência 

semelhante à humana (Ouyang & Feng, 2022). 

Segundo o artigo académico de Turing publicado na revista filosófica Mind, o autor 

sugeriu que se deveria começar por definir os conceitos de máquina e de pensamento 

quando se aborda se as máquinas podem pensar (Turing, 1950). Achou difícil definir com 

precisão a mente humana, então propôs um jogo imitativo para substituir a questão inicial. 
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A Figura 1 mostra a verdadeira expressão do "jogo imitativo", de acordo com o seu 

próprio documento. 

 

Figura 1: A expressão efetiva do jogo imitativo. 

Três indivíduos aparecem na peça de imitação: um homem (A), uma mulher (B) e o 

indivíduo que faz a pergunta (C). O autor da pergunta e os dois indivíduos que serão 

interrogados estão em salas separadas. O interrogador usa perguntas para determinar o 

género dos entrevistados (Parnas, 2017). 

O texto serve como suporte da comunicação para evitar que o autor da pergunta (C) se 

baseie na voz para distinguir entre A e B. O homem (A) tenta imitar a mulher para levar 

o entrevistador (C) a fazer o maior número de julgamentos incorretos possíveis, enquanto 

a mulher (B) tenta ajudar o autor das perguntas (C) a distinguir o máximo possível. O 

jogo de imitação do homem (A) é considerado bem sucedido se o interrogador (C) pensar 

incorretamente que (A) é uma mulher (Ouyang & Feng, 2022). 

Esta experiência foi conduzida por Alan Turing por meio da substituição do homem 

(A) por uma máquina com o objetivo de determinar se alguma coisa aconteceria, ou seja, 

se o autor das perguntas fez o mesmo número de juízos errados que os dois indivíduos 

fizeram em experiências anteriores. A máquina era considerada tão boa quanto o homem 

(A) se o número permanecesse igual. A pergunta inicial foi respondida pela pergunta de 

imitação (Ouyang & Feng, 2022). 
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A ideia que Turing pretendia transmitir era a confirmação de que o pensamento era o 

núcleo da inteligência e que a linguagem era a forma significativa de expressar esse 

pensamento. Portanto, uma interação linguística poderia ser usada para verificar a 

inteligência das máquinas. Em outras palavras, ele acreditava que a inteligência de uma 

máquina era determinada pela sua capacidade de enganar o interrogador com a mesma 

facilidade que um indivíduo pode fazer usando a linguagem (Ouyang & Feng, 2022).  

Em suma, Alan Turing (1950) realizou uma investigação com o propósito de 

consolidar uma definição de IA, na medida em que esta se baseava num computador a ser 

interrogado por um humano, sem que este se apercebesse que estava a estabelecer uma 

conversa com uma máquina. Desta forma, o autor definiu a IA como um sistema com a 

capacidade e competência de alcançar um desempenho ao nível de um ser humano em 

todas as tarefas cognitivas, de jeito a realizar a simulação de uma conversa humana com 

uma pessoa.  

O teste do jogo imitativo foi aceite por muitos cientistas como um padrão para a 

inteligência artificial (Parnas, 2017), embora um número crescente de outros cientistas 

tenha expressado uma opinião diferente.  A experiência de pensamento da casa chinesa 

proposta pelo filósofo americano John Searle em 1980 é a mais significativa. Apesar de 

o aparelho ter concluído uma experiência de imitação e ter respondido corretamente às 

perguntas, ele não compreendeu as perguntas e, portanto, não tinha verdadeira 

inteligência.  

Embora as opiniões e experiências de Turing tenham tido um impacto significativo 

nas normas gerais de investigação em IA e, ainda, comprovada anos mais tarde (2012) 

por um engenheiro computacional que conseguiu confirmar e convencer os juízes de jogo 

que a inteligência artificial era humana (Paulichi & Cardin, 2020), o teste de Turing nunca 

foi usado como padrão ou definição na história geral da IA (Ouyang & Feng, 2022). 

A IA foi formalizada como um objetivo de investigação na Conferência de Dartmouth 

em 1956, abordada anteriormente. Esta conferência desempenhou um papel muito 

importante na história da IA porque deu nome à disciplina e, ainda, porque fez emergir 

os fundadores importantes deste domínio (Ouyang & Feng, 2022). E, nesta área, importa 

ressalvar que John Mccarthy foi também um dos primeiros estudiosos a analisar o 

conceito e o desenvolvimento da IA e, nos dias de hoje, apresenta-se como um dos 

principais investigadores neste campo (Alves, 2023). 
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Nos últimos anos, a IA é um tema que não apresenta uma definição universalmente 

aprovada em todos os setores da sociedade, sem qualquer controvérsia (Ouyang & Feng, 

2022). No fundo, a subárea da ciência da computação acaba por usufruir de diversos 

conceitos, sendo uma tarefa um pouco difícil a sua compreensão.  

IA inclui "artificial" e "inteligência", palavras oriundas do latim. O "artificial" é mais 

fácil de compreender e menos controverso, significando artificial e não natural. Contudo, 

“inteligência” é um conceito mais problemático e, de acordo com o autor (Ouyang & 

Feng, 2022), é o termo mais importante no domínio da IA que, segundo Legg & Hutter 

(2007) é conotado com mais de 70 definições provindas de psicólogos, sociólogos, 

biólogos, neurocientistas e filósofos. Perante esta situação, Haenlein & Kaplan (2019) 

acreditam que não é surpreendente que o termo permaneça tão mal definido e um conceito 

difuso, apesar da sua recorrente utilização.  

A IA, em termos básicos, pode ser definida como um sistema de software complexo 

que executa determinadas tarefas semelhantes às do cérebro humano (Soni, 2020). No 

entanto, fica muito aquém das suas profundas técnicas. Os autores Stone et al. (2016) 

afirmam que o termo em questão procura entender a inteligência em seres humanos e, 

dessa maneira, elaborar sistemas com a finalidade de auxiliar o desenvolvimento de 

computadores, máquinas, robôs e softwares.  

De acordo com S. Lee (2021) a IA consiste num método de recolha e simplificação 

dos dados para obter informações valiosas que ajudem a atingir as metas e os objetivos 

de uma estratégia pré-definida. Além disso, os autores adiantam que é uma impressão das 

atividades humanas com a ajuda de máquinas, resultando na resolução de problemas e na 

aprendizagem.  

A IA, uma máquina capaz de reproduzir inteligência humana, pode ser classificada em 

dois grupos, tais como: IA forte e IA fraca (Chandra et al., 2023). A IA forte também 

apelidada de IA geral, refere-se a um computador ou sistema que possui lógica, 

capacidades sensoriais e atenção plena, incluindo também a inteligência em mais do que 

um domínio. Por sua vez, a IA fraca também designada como IA limitada, diz respeito a 

máquinas com inteligência limitada a um único domínio (Chandra et al., 2023). 

Todavia, os autores Haenlein & Kaplan (2019) acreditam que o conceito passa 

efetivamente por fases evolutivas, acabando por defender a existência de três estágios 
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para contextualizar esta evolução: IA limitada (Artificial Narrow Intelligence), IA geral 

(Artificial General Intelligence) e super IA (Artificial Super Intelligence).  

Haenlein & Kaplan (2019) adicionam um último estágio face à perspetiva dos autores 

(Chandra et al., 2023), indo de encontro da opinião de Hassani et al. (2020) que afirmam, 

com base no conceito e nas áreas de aplicação, que a IA pode ser classificada como 

máquinas reativas, memória limitada, teoria da mente e autoconsciência, porém, em 

termos de força, pode ser classificada como fraca, forte e super IA (Hassani et al., 2020). 

A IA limitada, respetivamente, assentará em utilizar a IA para tarefas bastantes 

específicas como, por exemplo, o Facebook conseguir reconhecer o rosto dos seus 

utilizadores e identificá-los e também a Siri conseguir identificar a voz de quem fala. A 

IA geral permitirá que o conceito possa raciocinar, planear e resolver problemas de 

maneira autónoma em situações para a qual este não foi desenhado. Por último, a super 

IA, tornar-se-á auto consciente ao ponto de a própria existência do ser humano ser 

redundante (Haenlein & Kaplan, 2019). 

Em suma, a IA é um dos temas mais discutidos em todo o mundo e pode-se afirmar 

que está em constante expansão, tanto ao nível do conceito inicial quanto à capacidade de 

processamento e conhecimento (Paulichi & Cardin, 2020). 

 

1.2 E-commerce  

Desde a origem da internet até aos dias de hoje começaram a aparecer cada vez mais 

novas oportunidades de negócios e, por conseguinte, o surgimento de novas profissões e 

ferramentas num mundo predominantemente digital. Neste paradigma, o e-commerce 

desempenha um papel de destaque ao produzir lucros nunca antes produzidos pelas 

empresas (Silva, 2020). 

A internet contribuiu para o surgimento do conceito de e-commerce, segundo  Delone 

& Mclean (2004), transformando-se numa ferramenta de comunicação poderosa e 

amplamente utilizada para promover o consumismo e a eficácia das transações 

comerciais. Este conceito surge no meio desta revolução, na década de 60, mas é no 

presente século que acontecem as maiores revoluções do mesmo.  
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O conceito de e-commerce ainda não possui uma definição clara e unificada, 

apresentado algumas variações de autor para autor. Em 1995, Abrams salientou que este 

trata-se do uso de sistemas de comunicação e tecnologia, de processamento de 

informações digitais para estabelecer transações comerciais e criar/manter 

relacionamentos para a criação de valor entre indivíduos e organizações.  

Ao longo dos anos constata-se conceções de outros autores, por exemplo, Nanehkaran, 

(2013) salienta que o mesmo é a interação entre sistemas de comunicação, sistemas de 

gestão de dados e segurança que, entre eles, trocam informação sobre a venda de produtos 

e serviços. Mais recentemente, M. Soares & Sousa (2018) caracterizam-no pela compra 

e venda de produtos e serviços na internet.  

Não importa quanto tempo passe, no sentido geral, pode-se afirmar que diz respeito a 

qualquer forma de atividade económica através de ligações eletrónicas (Yin & Luo, 

2021). Por outro lado, em sentido restrito, relaciona-se a atividades comerciais através da 

internet a uma escala global. 

Segundo Duffy & Dale (2002), o desenvolvimento do e-commerce apresenta três 

fases: o e-commerce baseado no Eletronic Data Interchange (EDI), o e-commerce 

baseado na internet e o e-commerce de conceito eletrónico.  

Entre os anos 60, o e-commerce apenas fez uso da tecnologia informática para 

processar e trocar dados nas operações comerciais convencionais. Posteriormente, 

tornou-se um requisito para o estabelecimento de transações nas organizações. Hoje em 

dia, a automação digital do comércio é feita com IA baseada na aprendizagem, 

suprimindo a intervenção humana por meio de uma variedade de aplicações, como 

assistentes inteligentes, robôs de conversação, logística inteligente e sistemas de 

recomendação (Yin & Luo, 2021). 

As empresas podem usar a tecnologia de aprendizagem para escolher as melhores 

estratégias de marketing para obter ações mais rentáveis e uma melhor eficiência. Além 

disso, os marketeers podem também usá-la para realizar uma variedade de tarefas 

relacionadas ao e-commerce, como serviço inteligente ao cliente e recomendação de 

produtos (Yin & Luo, 2021). Desta forma, o estudo do e-commerce baseado na 

aprendizagem é muito importante para os profissionais e investigadores porque permite 

que eles aprendam mais sobre o que está acontecendo no campo (Duffy & Dale, 2002). 
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Perante as definições apresentadas e o desenvolvimento do conceito identificam-se 

quatro categorias de e-commerce: Business to Business (B2B), Business to Consumer 

(B2C), Consumer to Consumer (C2C) e Mobile Commerce (M-Commerce) (Silva, 2020). 

Estas relações baseiam-se na natureza dos compradores e vendedores e, ainda, da sua 

posição na cadeia de valor comercial (Matias, 2020).  

O B2B refere-se ao comércio eletrónico relacionado com as transações entre empresas 

Moriset (2018),ou seja, trata-se da interação de um negócio com outro negócio. Por 

exemplo, a venda é realizada a outro intermediário que, em seguida, vende o produto ao 

cliente final (Pandey & Agarwal, 2014). O B2C ocupa-se do comércio eletrónico entre 

empresas e consumidores com a finalidade de negociar produtos ou serviços, através de 

estratégias e técnicas (Moriset, 2018).  

O C2C engloba transações eletrónicas entre consumidores individuais, por norma, 

através de plataformas de terceiros (Moriset, 2018). As empresas funcionam como 

mediadores entre o comprador e o vendedor, na medida em que fornecem alojamento para 

os anunciantes produzirem os seus anúncios e promoverem os seus produtos e serviços 

(Pandey & Agarwal, 2014). De ressalvar que este modelo está a evoluir no meio do e-

commerce. Por último, o M-Commerce dá-se quando um consumidor individual coloca 

produtos ou serviços em blogues, fóruns ou websites dedicados, a serem comprados ou 

leiloados pelas empresas (Moriset, 2018), isto é, à utilização de um dispositivo móvel 

habilitado a realizar transações num ambiente web.  

O e-commerce crescia a nível global com frequência, porém, com as restrições 

impostas à circulação física resultantes da pandemia e do confinamento este crescimento 

tornou-se mais frenético e consistente. A maneira como os clientes compram, trabalham 

e se relacionam com os outros mudou significativamente devido à COVID-19.  

Graças ao inesperado confinamento global de 2020, as páginas web de e-commerce 

foram a saída para satisfazer as necessidades básicas. Como resultado, colocá-las online 

tornou-se primordial e indispensável para todas as empresas. Esta necessidade revelou, 

por sinal, que muitas entidades não estavam presentes no digital, resultando em grandes 

perdas. Por outro lado, as organizações que já haviam estabelecido uma presença na 

internet observaram um aumento repentino nas vendas (Pahadi et al., 2022). 

Devido à pandemia, as vendas online globais aumentaram cerca de 3,46 biliões de 

dólares em 2019 e atingiram 4,29 biliões de dólares em 2020. O crescimento anual de 
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2018 a 2019 foi de 17,9%, mas subiu para 24,1% no ano seguinte, ou seja, de 2019 a 2020 

(Zoroja et al., 2020). 

A expansão do negócio virtual tornou-se necessária, especialmente após a era da 

COVID-19. Com o desenvolvimento tecnológico, cada vez mais pessoas estão a deslocar-

se para a internet para comprar e atender às suas necessidades. Assim, devido ao 

crescimento exponencial, as entidades que ainda não tinham uma estratégia de marketing 

digital acabaram por entender a importância disso e, neste caminho, atingiram um nível 

respeitável aos olhos dos clientes (Pahadi et al., 2022). 

O setor do e-commerce tem vivenciado uma notável evolução, com um impacto 

significativo tanto nos empresários quanto nas indústrias de pequena dimensão, e por fim, 

nos consumidores finais. A adoção da internet e do e-commerce tem crescido 

exponencialmente nos últimos anos (Chaudhry & Chandhok, 2023). 

A Ásia possui a maior base de consumidores do mercado de e-commerce, com a Índia 

ocupando a terceira posição em termos de base de compradores online, contando com 150 

milhões no ano de 2021. Estima-se que o mercado de e-commerce na Índia alcance um 

crescimento de 350 mil milhões de dólares até 2030, em comparação com os 46,2 mil 

milhões de dólares em 2020. Desde moda até mercearias, passando por artigos para o lar, 

bens eletrónicos e pagamentos de contas, o e-commerce está a dominar o setor retalhista 

tradicional. Espera-se que o número de utilizadores da internet na Índia aumente para 320 

milhões até 2025 (Chaudhry & Chandhok, 2023). 

Mishra e Mukherjee (2019),  apoiam a perspetiva de crescimento do e-commerce, isto 

é, afirmam que este cresceu significativamente nos últimos dez anos e está prestes a 

tornar-se um dos aspetos mais promissores da internet. Espera-se que continue a crescer 

ao mesmo ritmo, ou até mais nos próximos anos. Assim, se os retalhistas desejam lucrar 

e destacarem-se dos concorrentes diretos, precisam seguir esta tendência. Caso contrário, 

correm o risco de serem excluídos do mercado devido à obsolescência (Pahadi et al., 

2022). 

As descobertas de pesquisas recentes mostram que ter uma presença na internet oferece 

vários benefícios, como a facilidade de novos mercados e a recolha de dados dos clientes 

(Pahadi et al., 2022). Nesta perspetiva, segue-se a venda dos produtos e serviços em 

qualquer altura do dia e do ano e, ainda, a autonomia dos consumidores em selecionar 
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qual o método de pagamento pretendido ou adicionar um produto à lista de 

favoritos/compras.  

O setor ainda não atingiu todo o seu potencial, apesar do rápido crescimento. A 

expansão está a ser interrompida por uma série de obstáculos, incluindo o abandono do 

carrinho de compras, a mudança para plataformas diferentes, preocupações com a 

privacidade e questões de segurança, custos técnicos elevados sob a forma de 

infraestruturas, técnicas de grande orçamento, problemas no cálculo do imposto sobre as 

vendas e barreiras culturais, especialmente quando atuam no mercado global  (Chaudhry 

& Chandhok, 2023). 

 Além destas complexidades expostas, Duffy & Dale (2002), apresentam também 

processos críticos ao nível do e-commerce, que incluem a receção de encomendas, a 

satisfação de encomendas, o controlo financeiro, a integração de centros de atendimento, 

o comportamento dos consumidores e outros. Existem várias soluções defendidas para 

colmatar estes obstáculos através de valiosos estudos hipotéticos, porém, a resposta mais 

eficaz é a aplicação da IA à infraestrutura de e-commerce. 

O e-commerce agora é uma opção comum quando se trata de compras online. As 

compras online têm muitas vantagens, como entrega ao domicílio, uma grande variedade 

de produtos, descontos e prêmios. No entanto, os compradores online de todos os 

mercados enfrentam dificuldades ao escolher o melhor website (Chaudhry & Chandhok, 

2023). 

 

1.3 Tecnologias de Inteligência Artificial aplicadas ao E-commerce 

A finalidade da IA é estudar, desenvolver e utilizar máquinas para realizarem 

atividades humanas de maneira autônoma, não é apenas compreender, mas também 

construir entidades inteligentes (Carvalho, 2023). 

Ao longo do processo de desenvolvimento da IA, os seus conceitos foram aplicados 

numa variedade de contextos, incluindo resolução de problemas, aprendizagem e 

planeamento de atividades, sistemas especializados e visões de máquinas (N. Singh & 

Chouhan, 2021). Todavia, o desenvolvimento de dispositivos de computação de elevado 

desempenho, permitiu que esta começasse a ser utilizada noutras aplicações sensíveis e 
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típicas, como o processamento da linguagem natural, o reconhecimento da fala e do rosto, 

a extração de dados, a cibersegurança, e outras  (Zawacki-Richter et al., 2019). 

Existem vários subdomínios da IA, como se pode ver na Figura 2: aprendizagem 

automática (Machine Learning), aprendizagem profunda (Deep Learning), rede neural 

(Neural Network), processamento de linguagem natural (Natural Language Processing), 

computação cognitiva (Cognitive Computing) e visão por computador (Computer Vision) 

(Pahadi et al., 2022).  

 

Figura 2: Subdomínios da IA. 

A aprendizagem automática é uma técnica de IA que, ao contrário dos programas 

destinados a realizar uma tarefa específica, permite que os computadores recolham e 

assimilem dados e informações de todas as situações ou dificuldades com que se deparou 

(Pahadi et al., 2022). Esta é frequentemente utilizada para o tratamento de grandes 

quantidades de dados para as empresas (N. Singh & Chouhan, 2021), que usam sobretudo 

algoritmos para fazer com que as máquinas aprendam primeiro e depois tenham um 

desempenho melhor e mais rápido.  

Este subdomínio liga dispositivos para utilizar o funcionamento da Internet of Things 

(IoT), alimentando fluxos de dados relevantes para as atividades empresariais como, por 

exemplo: funcionalidade, produção, vendas e marketing, expectativas e respostas dos 

clientes, entre outras (N. Singh & Chouhan, 2021). Nos sistemas empresariais, a 
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aprendizagem automática também tem ajudado na identificação de padrões e anomalias 

pelo meio da utilização de métodos de análise de dados.  

A aprendizagem profunda, por sua vez, é uma abordagem que esclarece e analisa os 

dados de entrada de várias maneiras até que a máquina alcance o resultado esperado. A 

máquina executa uma série de algoritmos aleatórios para representar graficamente e 

visualizar a sequência de entrada para a saída (Pahadi et al., 2022). Por exemplo, a 

identificação, a decisão analítica e as respostas rápidas têm de ser executadas em paralelo 

para o funcionamento do veículo autónomo e através dos algoritmos de aprendizagem 

profunda consegue-se tratar estas operações em conjunto. De salientar que os algoritmos 

desta vão ajudar a melhorar as operações do sistema empresarial no caso de um fluxo de 

dados cada vez maior (N. Singh & Chouhan, 2021).  

O termo "rede neural" refere-se a programas de computador que representam a 

comunicação entre o cérebro humano e as emoções. Este método de realização da análise 

de dados também fornecerá uma resposta a várias questões pertinentes que não foram 

respondidas anteriormente, com a ajuda de diferentes modelos de aprendizagem. Por 

exemplo, a aprendizagem profunda quando combinada com as redes neuronais pode 

desvendar as várias folhas de dados ocultos (Pahadi et al., 2022).  

Os computadores têm a capacidade de processar, interpretar, encontrar, considerar e 

analisar a linguagem e os discursos humanos no campo do processamento de linguagem 

natural. Com a ajuda deste subdomínio são possíveis várias características integradas nas 

aplicações modernas de e-commerce, por exemplo, a Alexa – pertencente à Amazon – 

utiliza  o processamento de linguagem natural e os clientes podem fazer uma compra ou 

procurar qualquer item através do microfone, sendo que a IA depois fará o seu trabalho 

(Pahadi et al., 2022). 

A computação cognitiva trata-se de um conjunto de sistemas interativos, contextuais e 

flexíveis que dão um toque individualizado à experiência do utilizador online. No e-

commerce, a computação cognitiva é natural e é por isso que é tão eficaz na recolha de 

dados pessoais ricos. Este subdomínio funciona das seguintes formas: avaliação dos 

dados do cliente e do seu comportamento de compra online, previsão de compras 

antecipadas, preços ótimos e assistente de voz digital (Pahadi et al., 2022). 

A visão por computador facilita às máquinas a identificação espontânea, a supervisão, 

a exploração e a obtenção de dados visuais a partir de imagens e imagens reais, 
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capturando-as e interpretando-as. Por exemplo, pode-se carregar uma imagem e o motor 

de pesquisa reconhece esta e mostra os produtos semelhantes, acabando por detetar o 

objeto sem problema algum (Pahadi et al., 2022).  

As tecnologias associadas à IA têm sido utilizadas por grandes empresas e gigantes 

financeiros para aprender e treinar os seus dados e conceber modelos de previsão através 

do historial de dados. Todos os dias, a IA demonstra que funciona como uma tecnologia 

eficiente para lidar com vários segmentos dos sistemas empresariais, incluindo produção, 

fabricação, retalhos, compras e moda (Giri et al., 2019). A Figura 3 ilustra várias áreas de 

aplicação recentes e significativas que têm utilizado os conceitos de IA para atingir os 

seus objectivos.  

 

Figura 3: Visão pictórica de algumas áreas de aplicação de IA. 

Por exemplo, IoT diz respeito à ideia de que todos os dispositivos estão equipados com 

sensores e softwares que estão ligados entre si de maneira a adquirir, reunir e transmitir 

dados. Os algoritmos de big data são fabricados para processar dados e resolver 

problemas. Além disso, remetem à conjugação de conjuntos de dados caracterizados por 

volume, velocidade e variedade, sendo que uma das suas origens é a IoT. Os autores 

Haenlein & Kaplan (2019) consideram que big data é mais abrangente que a IoT, na 

medida em que agrega dados recolhidos por outras fontes.  
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As tecnologias baseadas na IA já estão em ação em muitos dos sistemas empresariais, 

sendo adequadas para a análise de dados que proporciona às organizações obter melhores 

conhecimentos acerca do sector da automatização (Singh & Chouhan, 2021). Para mais, 

é exímia para o processamento da linguagem natural como, por exemplo, nos chatbots 

(Adamopoulou & Moussiades, 2020) que tornam a comunicação livre de qualquer 

interferência humana.  

Os chatbots ajudam a marca a lidar e a responder às perguntas dos clientes, seja por 

escrito como por voz, utilizando o processamento da linguagem natural para compreender 

as necessidades do cliente na medida em que os algoritmos estão a ser treinados 

repetidamente com uma grande variedade de dados (Pahadi et al., 2022). Estes estão a 

alterar a interação entre as entidades e os consumidores (Pantano & Pizzi, 2020).  

O conceito de assistente virtual surgiu no início dos anos 2000 e, indiscutivelmente, 

foi-se desenvolvendo graças aos recentes avanços tecnológicos da IA. Os chatbots são 

softwares aplicativos utilizados pelas empresas que simulam o atendimento  feito por uma 

pessoa, ou seja, são sistemas conversacionais que empenham-se em comunicar com seres 

humanos pelo meio do uso de linguagem natural e outros recursos de IA (Madeira et al., 

2020). 

Um chatbot é um programa de computador projetado para interagir com os 

consumidores imitando/simulando ao pormenor a conversa (Bohle, 2018). Por exemplo, 

a Alexa recebe uma ordem e apresenta ao cliente todos os produtos disponíveis, de acordo 

com os requisitos filtrados e ao preço mais barato (Pahadi et al., 2022). 

Inicialmente, os chatbots prestavam apenas apoio ao cliente aquando da navegação 

num website de uma empresa ou aquando da realização de uma compra, características 

que foram idealizadas na investigação de Alan Turing para a IA. Contudo, ao longo dos 

anos foi evoluindo e, hoje, não se restringe a um website ou página específica pois são 

também utilizados nas diversas redes sociais para, por exemplo, ajudar a delinear umas 

férias. Ademais, estes trabalham de forma ininterrupta (Matias, 2020). 

Os chatbots, pela primeira vez, foram introduzidos na aplicação de mensagens do 

Facebook – Messenger – em 2016, com a finalidade de facilitar e acelerar o serviço de 

atendimento ao cliente. A partir de então, os mesmos passaram a ser reconhecidos como 

uma ferramenta tecnológica, atribuída de conhecimento acerca de linguagem natural, 

programados para dialogar com os seus utilizadores e, assim, oferecer informações sobre 
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determinados produtos e serviços, ou fazer encomendas online em tempo real (Martins, 

2022). 

Esta tecnologia dispõe de diversas características vantajosas: proporciona ao 

consumidor experiências mais realistas e personalizadas, fornece discursos idênticos com 

o ser humano, desfruta de uma comunicação em qualquer idioma, proporciona redução 

de custos, oferece um maior agrado ao indivíduo, fornece respostas inteligentes e 

contextuais em tempo real, entre outras (Alves, 2023).  

Uma das características vantajosas é apoiada pelos autores Bavaresco et al. (2020), 

uma vez que o estudo realizado por estes assegurou que implementar um chatbot resulta 

numa poupança nos custos das empresas.  

Os chatbots, caracterizados por agentes inteligentes, são utilizados por grande parte 

das empresas. Marcas de luxo como, nomeadamente, Louis Vuitton, Burberry, Prada e 

Gucci implementaram estes pois os seus clientes procuram experiências diferenciadoras. 

Estas têm noção que o atendimento fora do online é importante, porém, o atendimento no 

digital contribui para fortalecer a relação com os consumidores, acabando por satisfazê-

los de tal forma que a vontade por comprar aumenta (Chung et al., 2020).  

No entanto, não são apenas estas marcas referidas que auferem dos benefícios dos 

chatbots pois existem outros casos de igual sucesso. Por exemplo, a assistente virtual 

apelidada de Siri – alusiva à Apple – e, ainda, a Edward – disponibilizada pela cadeia de 

hotéis Edwardian. Esta última comunica de jeito a guiar os turistas durante as suas viagens 

(Tussyadiah, 2020). 

Nos últimos anos é possível verificar um crescimento exponencial do e-commerce e, 

portanto, esta é a área onde mais se evidenciou o uso de chatbots (Bavaresco et al., 2020). 

Estes são responsáveis pela interação dos consumidores com as empresas, conforme 

mostra a Figura 4 (Chandra et al., 2023), na medida em que os auxiliam na personalização 

do processo de compra.  



 

22 
 

 

Figura 4: Interação entre chatbots e clientes.  

Alguns chatbots são tão naturais e convincentes que é difícil distingui-los da 

assistência humana ao cliente, sendo que um robô simulado por voz monitora a 

encomenda e a conclusão da transação, incluindo informações sobre preços e hora de 

levantamento (Chandra et al., 2023). 

Este agente inteligente é um excelente caso da implementação da IA no e-commerce 

e, indiscutivelmente, encontra-se orientado para o consumidor de forma a proporcionar-

lhe uma experiência única. Conforme Araujo (2018), existem evidências de que os 

chatbots influenciam a maneira com os consumidores encaram a empresa e a própria 

marca.  

São várias as soluções baseadas em IA inerentes nos sistemas empresarias, sendo que 

na Figura 5 observa-se algumas aplicações importantes e comuns (N. Singh & Chouhan, 

2021):  

• Gestão e exatidão de dados: transferência e referência; 

• Feedbacks e soluções dos clientes; 

• Recomendações sobre produtos e previsão do comportamento dos consumidores 

até certo ponto; 



 

23 
 

• Chatbots para interação; 

• Publicidade e marketing; 

• Relatórios de progresso; 

• Automatizações de processos;  

• Análise em tempo real e medidas de segurança contra burlas e fraudes. 

 

Figura 5: Soluções baseadas em IA para vários segmentos, de forma a criar um sistema empresarial inteligente.  

As empresas estão a investir em tecnologias de IA para as suas operações comerciais 

com vários propósitos: poupar dinheiro e tempo, diminuir a carga de trabalho dos 

trabalhadores, aumentar a produção, aproximar-se de novos consumidores, aumentar a 

eficiência e criar novos mercados (N. Singh & Chouhan, 2021).  

A IA ocupa um grande espaço no desenvolvimento do e-commerce e, naturalmente, 

traz mais comodidade e confiança ao utilizador (Chandra et al., 2023). Posto isto, o e-

commerce enriquece devido às vantagens que esta subárea da ciência da computação 

proporciona ao nível da melhoria da experiência de cada consumidor, de jeito a 

personalizar o seu atendimento e, por conseguinte, tornar mais flexível o processo de 

compra (Alves, 2023).  
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1.4 Algoritmos de recomendação  

Na esfera da IA, a essência da humanidade é agora representada por um algoritmo 

desenvolvido a partir das bases lógicas adequadas à interação entre máquina e programa. 

O "algorítmico" emerge como uma nova forma de organização lógica da vida, um novo 

paradigma algorítmico para a existência, onde a vida é concebida a partir de um novo 

conjunto de algoritmos (Carvalho, 2023). 

Analisar as previsões de algoritmos de inteligência analítica, inteligência preditiva, 

análise de dados e de recomendação é crucial porque tratar de IA vai além dos conceitos 

básicos (Paulichi & Cardin, 2020).  

A inteligência analítica realiza a análise de dados previamente captados e, à posteriori, 

concebe um relatório transformando esses dados em informações padronizadas. Com 

base nos dados captados e, ainda, nas informações padronizadas a mesma consegue 

utilizá-las para fornecer ao utilizador anúncios de produtos/serviços em que este já 

demonstrou interesse (Paulichi & Cardin, 2020). 

A análise preditiva utiliza a exploração de dados por meio de estudo, sendo que o 

material é classificado e preparado para respetiva avaliação. Para mais, a partir da 

aprendizagem de experiências anteriores sobre o comportamento do consumidor tem a 

capacidade de antecipar e calcular futuros comportamentos deste, seja em websites de 

compras como em aplicações móveis (Paulichi & Cardin, 2020). 

Desde o fim dos anos 60 que a análise de dados é utilizada, porém, de acordo com 

Sharda et al. (2019) a partir de 2010 instaurou-se um novo método de recolha e uso de 

dados devido à disseminação da utilização da internet.  

Segundo os autores Jr et al. (2022), “a geração de dados acontece em grande volume, 

oriundos de empresas, organizações e pessoas comuns, a todo tempo e em todos os 

lugares”. Estes são armazenados em nuvens e de uma forma mais acessível, fácil e com 

menor custo comparativamente ao realizado há alguns anos atrás.  

As tecnologias e dispositivos que utilizam a IA são essenciais neste mundo de recolha 

de dados a fim de auxiliar as organizações para as respetivas análises de marketing e, 

ainda, no desenvolvimento de estratégias. Davenport et al. (2020) afirmam que as 

analytics alimentadas através do conceito explanado conseguem prever o que consumidor 
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estará mais disposto a comprar e, por conseguinte, encaminhar em tempo real promoções 

para encorajá-lo à decisão de compra.  

Ao lidar com grandes quantidades de dados, é fundamental encontrar rapidamente as 

informações mais úteis para os utilizadores. Para atender às necessidades destes, surgiram 

vários sistemas de recomendação (Lin et al., 2022). 

Os algoritmos de recomendação usam o cálculo de probabilidades para descobrir quais 

itens são mais interessantes para os utilizadores. Os algoritmos são a base dos sistemas 

de recomendação, e o uso de algoritmos de recomendação eficientes e precisos é 

fundamental para obter resultados de recomendação satisfatórios (Lin et al., 2022). 

São várias as tarefas que os algoritmos de IA realizam sem qualquer ou nenhuma 

intervenção humana como: transferência de dados de email para um sistema de 

armazenamento interno, implementação de transações simples no mercado, leitura de 

documentos de maneira a extrair informações importantes, entre outras (Davenport et al., 

2020). 

 

1.4.1 Sistemas de Recomendação Tradicionais 

À medida que a escala da internet continua a expandir-se ano após ano, a 

disponibilidade de recursos de informação cresce exponencialmente, levando ao 

fenômeno da "sobrecarga de informação". Este fenômeno dificulta aos utilizadores a 

obtenção rápida de informações relevantes dentro da vasta quantidade de dados 

disponíveis. Especificamente no contexto das plataformas de e-commerce, onde há uma 

enorme quantidade de informações sobre lojas e produtos, os utilizadores enfrentam 

desafios significativos na navegação, seleção e tomada de decisões. Para enfrentar esse 

problema crescente de sobrecarga de informação, têm surgido motores de pesquisa e 

sistemas de filtragem de informações e recomendação, de modo facilitar o acesso dos 

utilizadores a informações relevantes e personalizadas (Huang, 2022). 

Os retalhistas oferecem aos utilizadores uma vasta seleção de produtos (Koren, 2013), 

no entanto, essa abundância acarreta um problema de excesso de informação para o 

utilizador (Z. Yang et al., 2016), dificultando a localização das informações de interesse. 

Neste cenário, os sistemas de filtragem de informações, como os de recomendação, têm-

se destacado e demonstrado a sua relevância, permitindo aos utilizadores receber 
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recomendações personalizadas de itens que correspondem aos seus gostos (Adomavicius 

& Tuzhilin, 2005) e fornecendo assim a informação desejada. 

Os algoritmos de recomendação, desenvolvidos por profissionais de informática, 

utilizam técnicas matemáticas para prever os interesses dos utilizadores. A história destes 

remonta a 1992, quando o Pala Alto Research Center da Xerox propôs um sistema de 

recomendação baseado em filtragem colaborativa para combater o spam (Goldberg et al., 

1992). Contudo, foi em 2003 que a Amazon revolucionou o e-commerce ao implementar 

efetivamente algoritmos de recomendação no seu website (Linden et al., 2003). 

Os sistemas de recomendação nasceram no e-commerce e desenvolveram-se junto com 

o crescimento desse setor. O conceito de recomendação personalizada surgiu no final dos 

anos 90, com apresentações de sistemas como o Web Watcher e o LIRA, destacando-se 

na Associação Americana de Inteligência Artificial (Z. Zhang, 2023). 

A investigação em algoritmos de recomendação começou com o grupo de pesquisa 

GroupLens da Universidade do Minnesota nos anos 90, com o objetivo de criar um 

sistema de recomendação de filmes chamado Movielens que permitisse aos utilizadores 

personalizar as suas recomendações de filmes (Z. Zhang, 2023). 

Tradicionalmente, os sistemas de recomendação são concebidos para identificar 

padrões entre utilizadores e produtos que ocorrem com frequência, visando recomendar 

produtos interessantes que um utilizador pode nem saber que está a procurar. Portanto, os 

principais desafios residem em incorporar as preferências individuais dos utilizadores nas 

recomendações e lidar com a vasta variedade de produtos e dados de atividade do 

utilizador (Gomes et al., 2021). 

Os sistemas de recomendação encontram produtos ou itens do interesse do utilizador 

e, ainda, encontram pessoas, amigos ou eventos do seu interesse. Estes têm tido grande 

aplicação em muitas empresas de e-commerce, tais como: a recomendação de filmes da 

Netflix (Koren, 2013), a recomendação de produtos da Amazon (Linden et al., 2003), a 

personalização de notícias e a pesquisa de anúncios da Google (Aggarwal, 2016), entre 

outras. 

A geração de previsões e recomendações são as duas tarefas principais em que os 

sistemas de recomendação são usados (Aggarwal, 2016). Esta primeira envolve prever se 

um utilizador gostará ou não de um item e prever a classificação que esse item receberá 
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do mesmo. A tarefa de geração de recomendações consiste em recomendar um conjunto 

ou um grupo de itens a um utilizador (Mehta & Rana, 2017). 

Os sistemas de recomendação recolhem informações sobre o comportamento passado 

do utilizador num conjunto de itens e utilizam-nas para a recomendação. As informações 

apresentam várias nuances: explícitas (como as classificações do utilizador), implícitas 

(como o histórico de navegação), demográficas, sociais (como amigos, etiquetas, 

fiduciários ou curadores) ou contextuais (como a hora ou a localização) (Bobadilla et al., 

2013).  

Ao fornecerem recomendações ou ao gerarem previsões, os recomendadores são 

avaliados pelo seu grau de exatidão. No entanto, a maioria dos recomendadores enfrenta 

problemas de arranque a frio e falta de dados, o que dificulta a obtenção de resultados 

precisos (Mehta & Rana, 2017). Além disso, são menos escaláveis (Adomavicius & 

Tuzhilin, 2005) e não funcionam bem com dados de alta dimensão (Sarwar et al., n.d.).  

São várias as técnicas de recomendação que têm sido desenvolvidas ao longo do tempo 

para ultrapassar estes problemas como, por exemplo, as técnicas baseadas na abordagem 

de filtragem colaborativa que estão a ganhar popularidade devido à sua ampla 

aplicabilidade em diferentes itens.  

Adomavicius & Tuzhilin (2006) dividiram  os algoritmos tradicionais de 

recomendação em três categorias principais: Recomendação Baseada em Conteúdo 

(RBC), Filtragem Colaborativa (FC) e Abordagem Híbrida. Neste seguimento, muitos 

académicos defenderam-nas como, por exemplo, Adomavicius & Tuzhilin (2005), 

Bobadilla et al., (2013), Z. Yang et al. (2016). A hierarquia das categorias é apresentada 

na Figura 6.  
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Figura 6: Abordagens do sistema de recomendação. 

Todavia, conforme Shah et al. (2016), os algoritmos modernos para sistemas de 

recomendação são classificados em cinco categorias, ao contrário do que é explicitado 

por certos autores Adomavicius & Tuzhilin (2005) e Z. Yang et al. (2016)  que 

mencionam apenas a existência de três tipos de métodos. Assim, além dos mencionados 

anteriormente, deve-se incluir os sistemas baseados em demografia e os baseados em 

conhecimento. 

A filtragem baseada em conteúdo baseia-se na semelhança entre os itens a recomendar 

(Gomes et al., 2021), ou seja, os utilizadores recebem produtos ou serviços comparáveis 

aos que eles preferiram anteriormente (Adomavicius & Tuzhilin, 2005). Uma imagem 

gráfica, um fluxo de áudio, um fluxo de vídeo, etiquetas ou texto podem ser usados para 

fazer recomendações (Bobadilla et al., 2013).  

A informação de conteúdo não é facilmente analisável por máquinas e, devido a isto, 

as abordagens FBC são menos recomendadas pois frequentemente sofrem de sobre-

especialização (Adomavicius & Tuzhilin, 2005) e são difíceis de avaliar.   

Goldberg, Nicols, Oki, e Terry introduziram a FC em 1992 e implementaram-na no 

sistema Tapestry (H. Yang et al., 2022), o qual inicialmente tinha um número limitado de 

utilizadores.  

A FC baseia-se em gostos ou hábitos de compra comparáveis entre os utilizadores. 

Neste caso, parte-se do princípio de que existem utilizadores com interesses e preferências 

semelhantes e, por conseguinte, com comportamentos semelhantes (Shah et al., 2016). 

As recomendações são feitas usando classificações de utilizadores idênticos ou itens e 
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não há problemas relacionados com o conteúdo analisável por máquinas, ao contrário da 

FBC. Além disso, os problemas de avaliação e sobre-especialização são reduzidos por 

estes (Mehta & Rana, 2017) e (Adomavicius & Tuzhilin, 2005), acabando pelos métodos 

serem amplamente usados por uma variedade de recomendadores. 

Esta categoria da abordagem dos sistemas de recomendação é a mais utilizada para 

recomendar ou sugerir artigos, serviços e anúncios com base em fatores históricos, como 

padrões de compra, para melhorar as decisões de marketing. Por exemplo, a Amazon 

tornou este modelo de recomendação famoso com a sua tendência de sugestões: "clientes 

que gostaram deste produto, também gostaram de (...)" (S. Gupta & Joshi, 2022).  

O sistema de recomendação do modelo faz recomendações de produtos personalizados 

usando técnicas de FC. Ao analisar o histórico de classificações e interações dos 

consumidores com produtos, este pode identificar padrões e semelhanças entre 

consumidores e produtos. Isso permite, por exemplo, recomendar produtos a um 

consumidor específico que possa estar interessado num produto específico, com base nas 

suas preferências e comportamentos (B. B. Gupta et al., 2024). 

Esta categoria provou ser uma maneira eficiente de criar funcionalidades 

personalizadas como as recomendações, mas também uma forma excelente de saber mais 

sobre os utilizadores de uma organização e as suas preferências em geral (S. Gupta & 

Joshi, 2022). Ao fornecer recomendações precisas e relevantes, o sistema visa aumentar 

a satisfação do utilizador, aumentar o envolvimento e, em última análise, melhorar a 

experiência geral do utilizador (B. B. Gupta et al., 2024). Aplicativos populares como o 

Spotify e a Amazon utilizam algoritmos especiais ou abordagens técnicas para organizar 

e fornecer conteúdos, tais como a FC (S. Gupta & Joshi, 2022).  

Dentro da FC existe uma divisão entre abordagem baseada em memória e abordagem 

baseada em modelo, com fundamento na forma como os dados da matriz de classificação 

são processados (J. Lee et al., 2012).  

A abordagem baseada na memória utiliza medidas de semelhança entre utilizadores 

(ou itens) para encontrar os seus vizinhos relevantes (Goldberg et al., 1992) e, em seguida, 

utiliza esses vizinhos para recomendar ou prever itens (ou utilizadores). Esta permite uma 

fácil implementação e interpretação dos resultados, porém, é menos preferível para dados 

esparsos e de elevada dimensão.  



 

30 
 

A abordagem de filtragem colaborativa baseada em modelos ajusta um modelo 

paramétrico para fornecer recomendações ou previsões (Z. Yang et al., 2016). O processo 

de aprendizagem de modelos é efetuado em cinco fases. A primeira fase consiste no 

espaço de hipóteses que inclui a geração de um modelo, isto é, uma regra de previsão. De 

seguida, a segunda fase e a terceira fase consistem em formar uma função objetivo 

utilizada para aprender os parâmetros do modelo e, ainda, aplicar-lhe a regularização. A 

função objetivo pode ser uma função de minimização (perda) ou de maximização, com a 

recomendação geralmente sendo uma função de minimização. 

A quarta fase rege-se pela aplicação de uma estratégia de otimização à função objetivo, 

de modo a estimar os melhores valores para os parâmetros do modelo. A estratégia de 

otimização pode ser heurística, como o algoritmo genético e o reconhecimento simulado, 

ou iterativa, como o método de gradiente descendente e o método dos mínimos quadrados 

alternados (Mehta & Rana, 2017). Devido à sua convergência rápida, as estratégias 

iterativas são preferidas. Por último, a quinta fase consiste em validar e testar o modelo 

que inclui métricas de avaliação, métodos de validação como o erro médio absoluto, a 

raiz do erro quadrático médio, a precisão, a recuperação, a validação cruzada e as técnicas 

de validação de espera (Parra & Sahebi, 2013). 

A abordagem baseada em modelos aprende e ajusta um modelo parametrizado à matriz 

de classificação (Mehta & Rana, 2017) como, por exemplo, os modelos baseados em 

Fatorização Matricial (FM) que são ótimos a lidar com dados de elevada dimensão e a 

atenuar a esparsidade (Mehta & Rana, 2017).  

A FM tornou-se uma solução potente para reduzir a dimensão dos dados, extrair 

características latentes destes e também atenuar a esparsidade. Devido às suas 

características, são amplamente utilizadas em sistemas de recomendação.  

As técnicas de FM utilizadas nos recomendadores incluem a Análise de Componentes 

Principais (ACP) (doc.b/15), a Factorização Matricial Probabilística (FMP) (Mehta & 

Rana, 2017), a Factorização Matricial não Negativa (FMN) (D. Lee & Seung, 1999) e a 

Decomposição do Valor Singular (DVS) (Sarwar et al., n.d.): 

• ACP: gera a matriz de covariância da matriz de classificação do item do utilizador 

e, de seguida, efetua a redução da dimensão. Não obstante, a capacidade da PCA 

de utilização de matrizes simétricas tornou a sua aplicação restrita; 
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• FMP: trata as notações como um modelo gráfico probabilístico, ajustando os 

dados de classificação de uma forma aproximada; 

• FMN: impõe restrições de não-negatividade às matrizes fatoriais, baseando-se no 

facto de todos os dados do mundo real, como imagens ou vídeos, serem não 

negativos; 

• DVS: é uma realização da NMF sem restrições no sinal dos dados.  

A DVS foi utilizada pela primeira vez para sistemas de recomendação em 2000. A 

DVS reduz a dimensionalidade de uma matriz de classificação utilizador-item e concebe 

aproximações de matrizes de baixo nível, que representam as características latentes 

(características ocultas) dos utilizadores e dos itens inerentes à matriz de classificação. 

De acordo com o autor (Sarwar et al., n.d.), a DVS apresentou um melhor desempenho 

do que a abordagem baseada na memória, em dados de e-commerce.  

Quanto às restantes abordagens de recomendação, a filtragem baseada na demografia 

utiliza as informações básicas dos utilizadores, incluindo a idade, o sexo e o local de 

residência, para calcular o grau de correlação entre os utilizadores e, em seguida, fazer 

recomendações aos utilizadores (Lin et al., 2022). Quando não há informações suficientes 

disponíveis para fornecer recomendações, os sistemas de recomendação baseados no 

conhecimento são usados principalmente. As compras caras, como comprar uma casa ou 

um carro, são exemplos disso. No entanto, as recomendações também podem ser feitas 

com base em todo o conhecimento que pode ser encontrado no caso de utilização (Shah 

et al., 2016). 

Por último, a abordagem híbrida aproveita as vantagens de cada algoritmo de 

recomendação, aprende com os pontos fortes de cada um e complementa os pontos fracos, 

alcançando um melhor efeito de recomendação e melhorando a eficácia do conteúdo 

recomendado aos utilizadores (H. Yang et al., 2022). De salientar que estes sistemas de 

recomendação utilizam os dados anteriores de um utilizador para descobrir os seus 

interesses e, em seguida, visam o conjunto de um utilizador adjacente que é semelhante a 

esse utilizador e, conforme o utilizador adjacente, recomendam coisas ao utilizador 

(Ramesh & Vijayalakshmi, 2022).  
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1.4.1.1 Métodos de Recuperação e Classificação  

Para lidar com o desafio de recomendar aos utilizadores artigos de entre milhões de 

itens disponíveis, um sistema de recomendação geralmente é dividido em duas fases 

distintas: recuperação e classificação (Zhao et al., 2023). 

Na fase de recuperação, o sistema é capaz de rapidamente recuperar centenas de 

produtos potencialmente relevantes dentro um vasto conjunto de itens disponíveis, 

formando um conjunto de produtos candidatos. Na fase de classificação, esses produtos 

candidatos são então avaliados e classificados, e os produtos com as melhores 

classificações são recomendados aos utilizadores. Essa fase inclui a reavaliação e 

classificação do conjunto de produtos candidatos, resultando na geração da lista final de 

recomendação (Zhao et al., 2023). A estrutura geral do processo é ilustrada na Figura 7. 

 

Figura 7: Estrutura de um sistema de recomendação. 

A camada de recuperação está exposta a milhões de dados como a primeira fase do 

sistema de recomendação. O objetivo primordial desta etapa é processar esses dados em 

grande escala, identificando um conjunto reduzido de produtos candidatos. Isso é feito 

com o intuito de diminuir o volume de dados que será encaminhado para a próxima fase, 

a camada de classificação, e consequentemente, aumentar a precisão das recomendações 

(Zhao et al., 2023). Por conseguinte, os algoritmos na fase de recuperação têm 

principalmente as seguintes características:  
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1) Estrutura simples; 

2) Capacidade de processar uma grande quantidade de dados com elevada 

eficiência computacional;  

3) A exatidão não precisa de ser demasiado elevada. 

Dentro das estratégias de recuperação personalizada, a FC destaca-se como um dos 

algoritmos da aprendizagem automática mais tradicionais e amplamente adotados nos 

sistemas de recomendação (Zhao et al., 2023). Todavia, com o avanço da aprendizagem 

profunda, as técnicas de recuperação baseadas nesse campo tornaram-se os métodos mais 

avançados. A técnica de incorporação é fundamental na aprendizagem profunda, 

permitindo a transformação de vetores esparsos de alta dimensão em vetores densos de 

baixa dimensão. Esse processo visa capturar semelhanças de ordem superior nas 

sequências de comportamento do utilizador (Zhao et al., 2023).  

 

1.4.1.2 Aprendizagem Federada  

O setor de eletrónica de consumo tem visto a personalização como um componente 

vital. A introdução da Aprendizagem Federada (AF) descentralizada trouxe um potencial 

significativo e ampliou os limites das recomendações personalizadas (B. B. Gupta et al., 

2024).  

Em termos científicos, segundo a comunidade de investigação no seu conjunto, a 

aprendizagem federada  é uma abordagem de aprendizagem automática que, ao contrário 

da aprendizagem convencional, treina um algoritmo sem deslocar amostras de dados pelo 

meio de um grande número de dispositivos ou servidores de ponta distribuídos (B. B. 

Gupta et al., 2024). 

Esta trata-se de um tipo de aprendizagem automática em que vários clientes treinam 

um modelo único em conjunto com a ajuda de um servidor de coordenação, mas com os 

dados do modelo armazenados em locais diferentes (DeGroot, 1974). O facto de a AF 

permitir que vários participantes colaborem para criar um modelo de aprendizagem 

automática robusto e independente da partilha de dados, inevitavelmente, resolve uma 

variedade de questões, como privacidade, segurança, direitos de acesso e heterogeneidade 

de dados (Wang et al., 2024). 
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A preocupação com a privacidade e a segurança associados à recolha de dados 

privados de vários clientes é justificada (B. B. Gupta et al., 2024). Como resultado, a AF 

ganhou rapidamente popularidade, tanto no meio académico como na indústria, devido à 

sua capacidade de proteger a privacidade dos utilizadores da internet (Pequito et al., 

2014). 

Antigamente, os modelos de aprendizagem automática centralizados eram usados para 

construir sistemas de recomendação. Estes modelos caracterizavam-se pela recolha e 

armazenamento centralizado de informações de utilizadores. No entanto, este método 

expõe os dados sensíveis dos utilizadores a possíveis violações, ciberataques ou utilização 

indevida, representando riscos significativos para a privacidade e a segurança (B. B. 

Gupta et al., 2024).  

Devido à sua capacidade de aprender de forma distribuída e independente, os sistemas 

de recomendação baseados na AF são amplamente utilizados nos dias de hoje (B. B. 

Gupta et al., 2024). Isso significa que esta abordagem é ideal para a construção de 

produtos eletrónicos de consumo com sistemas de recomendação incorporados (Freris & 

Patrinos, 2016).  

Neste método, conforme se verifica na Figura 8, os dados do utilizador permanecem 

no dispositivo e os únicos parâmetros agregados do modelo são enviados para o serviço 

de nuvem. Isso evita que os dados pessoais saiam do dispositivo e cheguem a terceiros 

não autorizados (B. B. Gupta et al., 2024).  

 

Figura 8: Arquitetura da AF. 
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Na arquitetura da AF, as preferências e os interesses do utilizador são captados durante 

a formação do modelo no dispositivo local. Isso significa que os sistemas de 

recomendação baseados na AF podem fornecer recomendações mais personalizadas. 

Logo, a implementação de sistemas de recomendação baseados na AF para a criação de 

sistemas de recomendação individualizados em dispositivos eletrónicos de consumo é um 

método seguro, privado e eficaz (B. B. Gupta et al., 2024). 

De acordo com estes autores (Jonathan & Yehuda, n.d.), a AF e aprendizagem 

profunda podem melhorar o desempenho de muitos sistemas, como os sistemas de 

recomendação que melhoram a personalização.  

Vários investigadores apresentam os seus métodos. Um quadro de meta-aprendizagem 

federada para recomendação, apresentado por Liu et al. (2006), partilha informações do 

utilizador ao nível do algoritmo, mantendo a privacidade do utilizador e utilizando as 

informações de outros utilizadores para ajudar a modelar a formação.  B. B. Gupta et al. 

(2024) apresenta uma nova abordagem chamada de "FedFast", que visa acelerar a 

aprendizagem distribuída com alta precisão para todos os utilizadores logo no início do 

processo de aprendizagem. Um esquema de aprendizagem de ponta federada em 

conjunto, proposto por B. B. Gupta et al. (2024) tem como objetivo melhorar os sistemas 

de recomendação de maneira eficiente e eficaz, sem comprometer a privacidade dos dados 

dos utilizadores.  

Estes estudos indicam que a AF pode melhorar os sistemas de recomendação, proteger 

a privacidade do utilizador e reduzir os custos de comunicação (B. B. Gupta et al., 2024). 

No entanto, é crucial apresentar o modelo de sistema desenvolvido pelos autores B. B. 

Gupta et al. (2024), que desde o início mantiveram o objetivo de desenvolver um quadro 

de aprendizagem federado descentralizado seguro e privado para recomendações 

personalizadas em eletrónicos de consumo.  

Para garantir a segurança, integridade e privacidade dos dados durante todo o processo 

de aprendizagem, o modelo de sistema foi projetado usando tecnologia blockchain e 

criptografia homomórfica, como ilustrado na Figura 9 (B. B. Gupta et al., 2024).  
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Figura 9: Modelo de Sistema. 

Ao explicar o modelo sugerido, são identificadas três camadas separadas: 

• Camada do utilizador: A primeira camada do modelo de sistema inclui os 

utilizadores e os seus dispositivos. Estes primeiros, respetivamente, participam no 

processo de AF partilhando os seus dados com as camadas superiores. Para 

proteger a privacidade dos utilizadores, primeiro os dados são encriptados com 

técnicas de encriptação holomórfica. Isso permite fazer cálculos com dados 

encriptados sem desencriptá-los. Os utilizadores podem prestar os seus dados sem 

revelar dados confidenciais;  

• Camada local: A segunda camada do modelo serve como uma ponte entre a 

camada global e a camada do utilizador. Inclui dispositivos de nevoeiro que 

armazenam modelos locais e os atualizam com dados dos utilizadores, mantendo 

a privacidade. Para atualizar o modelo global, estes modelos locais são depois 

sincronizados com a camada global. Além disso, a camada local é responsável 

pelo registo e autenticação dos utilizadores; 

• Camada global: A terceira camada do modelo consiste em dispositivos de nuvem 

que armazenam o modelo global que é uma agregação dos modelos locais 

refinados recebidos da camada local.  
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1.4.2 Sistemas de Recomendação com Inteligência Artificial 

Com o crescente uso das plataformas de e-commerce, as expectativas dos 

consumidores em relação à recomendação de produtos estão em constante ascensão. Estes 

desejam receber sugestões mais personalizadas e direcionadas para encontrar 

rapidamente os produtos desejados e atender às suas necessidades de compra de forma 

eficaz (Y. Zhang & Li, 2023). 

Os métodos tradicionais de recomendação, como a FC, não conseguem mais atender a 

essa procura. Assim, a criação de algoritmos personalizados de recomendação, utilizando 

tecnologia de IA, está a tornar-se uma tendência popular para plataformas de e-commerce 

(Y. Zhang & Li, 2023).  

O algoritmo de recomendação personalizada para o e-commerce baseado na tecnologia 

de IA introduz métodos e tecnologias inovadoras, como computação distribuída, 

computação incremental e modelos de aprendizagem profunda para resolver os problemas 

da elevada complexidade computacional e da lenta velocidade de resposta da FC, 

decomposição matricial e outros algoritmos no processamento de dados maciços (Y. 

Zhang & Li, 2023). No fundo, ao usar técnicas como aprendizagem profunda e 

processamento de linguagem natural para recolher e analisar dados de comportamento do 

consumidor, é possível identificar os interesses e necessidades do mesmo e fornecer 

recomendações personalizadas de produtos. 

A aprendizagem automática continuou a dominar os sistemas de recomendação em 

2014. No entanto, redes de aprendizagem profunda extraordinárias, como a AlexNet, 

surgiram no campo vizinho em 2012 (Krizhevsky et al., 2017). Esta onda teve um impacto 

inevitável nos sistemas de recomendação, sendo a aprendizagem profunda oficialmente 

introduzida nos sistemas de recomendação em 2015. 

Os sistemas de recomendação baseados em aprendizagem profunda podem ser 

diferenciados com base na arquitetura subjacente (S. Zhang et al., 2019). Dada a ampla 

variedade de abordagens de aprendizagem profunda, destaca-se a utilização de 

perceptrões multicamadas (PM), redes neuronais convolucionais (RNC), redes neuronais 

recorrentes, redes de atenção neuronais e incorporações de aprendizagem profunda para 

melhorar as recomendações.  
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Os PM formam a base da FC neural, onde redes neurais profundas e FC são 

combinadas em estruturas de recomendação amplas (He et al., 2017). Outra abordagem é 

a recomendação com modelos semânticos estruturados profundamente, que também 

utiliza PM para recomendações, com o objetivo de aprender representações semânticas 

dos itens (Elkahky et al., 2015; Serrà & Karatzoglou, 2017). 

Na sua maioria, as RNC são usadas para extrair características de dados multimédia 

não estruturados, mas também demonstraram ser capazes de fornecer diretrizes (S. Zhang 

et al., 2019). Além disso, a FC baseada em CNN (He et al., 2018) podem ser usadas para 

recomendação. Por outro lado, as redes neuronais recorrentes são utilizadas 

principalmente para prever o próximo item numa sequência de interações do utilizador 

(C. Y. Wu et al., 2017; S. Wu et al., 2016). Mais recentemente, foram desenvolvidas 

abordagens baseadas em recomendadores baseados na atenção neural. 

Recentemente, com o avanço da pesquisa na área da tecnologia de aprendizagem 

profunda, esta tem apresentado resultados promissores em várias aplicações, incluindo 

reconhecimento de imagens, processamento de linguagem natural, reconhecimento de 

fala, entre outros campos (Mu et al., 2018). 

No fundo, comparativamente aos modelos de recomendação tradicionais, como 

recomendação baseada em conteúdo, FC e recomendação híbrida, a tecnologia de 

aprendizagem profunda tem a capacidade de explorar de maneira mais eficaz e profunda 

as profundas necessidades dos utilizadores, as características dos itens e os registos 

históricos de interação entre utilizador e item (Mu et al., 2018). 

Nos últimos anos, a tecnologia de IA emergiu como um dos algoritmos mais 

proeminentes no âmbito da recomendação personalizada e-commerce, destacando-se 

pelas suas avançadas capacidades de processamento de dados, compreensão semântica e 

habilidade para representar de forma abrangente as características de interesse do 

utilizador (Sumathi et al., 2021). Ao analisar o histórico de pesquisa, registos de compras, 

comportamento de navegação e outros dados de diversas fontes, e empregar técnicas 

como aprendizagem profunda e processamento de linguagem natural, é possível obter 

uma compreensão mais profunda das necessidades, desejos, preferências e outras 

informações do utilizador, resultando em recomendações de produtos mais precisas e 

personalizadas. Além disso, esse algoritmo pode ser ajustado e otimizado em tempo real 
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para atender às diferentes necessidades ou cenários dos utilizadores, resultando em 

recomendações mais direcionadas e eficazes (Bosri et al., 2021; R. Singh, 2021). 

Comparada com o algoritmo tradicional baseado em FC, a IA demonstra uma 

capacidade superior para lidar com dados de diversas fontes e uma notável capacidade de 

adaptação e inteligência, o que resulta em serviços de recomendação mais abrangentes, 

precisos e personalizados (Y. Zhang & Li, 2023). 

Cada vez mais, a recomendação personalizada nas plataformas de e-commerce criada 

pela IA é de grande importância e valor de aplicação para fornecer uma melhor 

experiência de compra e fidelidade do utilizador.  

Em primeiro lugar, o sistema de recomendação personalizada baseado em IA para e-

commerce pode recolher e analisar dados de produtos, análises de encomendas, impactos 

de marcas e avaliações. Os dados são analisados usando algoritmos de aprendizagem 

automática, extração de dados e aprendizagem profunda. Em segundo lugar, este pode 

também fornecer serviços mais inteligentes por meio de perfis de utilizador, otimização 

do motor de recomendação e previsão, que inclui pesquisa personalizada, atividades de 

marketing personalizadas, análise emocional, recomendações em tempo real, entre 

outros. Por último, o sistema continuaria a aprender e a ajustar o modelo do algoritmo 

usando uma variedade de técnicas, incluindo aprendizagem por reforço, aprendizagem 

profunda e processamento de linguagem natural (Y. Zhang & Li, 2023).  

A partir de uma variedade de produtos e informações, o sistema de recomendação para 

e-commerce de acordo com a IA escolhe os resultados de recomendação mais adequados 

e pertinentes ao analisar o comportamento e as preferências do utilizadores Estes sistemas 

são extremamente precisos, eficientes, diversos e adaptáveis, o que permite uma 

otimização a longo prazo e atualizações dinâmicas (Y. Zhang & Li, 2023).  

Os autores Y. Zhang & Li (2023) realizaram um estudo que visou comparar as 

vantagens, desvantagens e cenários de aplicação dos algoritmos de FC e da tecnologia de 

IA em quatro plataformas de e-commerce: Amazon, eBay, Taobao e Jingdong. Deste, 

ressalta-se a Figura 10 que mostra a matéria da taxa de recuperação.  
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Figura 10: Resultado da comparação de taxas de recuperação entre diferentes algoritmos. 

A taxa de recuperação, que representa a proporção de produtos efetivamente 

comprados em relação ao total de recomendações feitas pelo sistema, foi avaliada no 

estudo mencionado. Os resultados mostram que os algoritmos de recomendação baseados 

em IA superaram aqueles baseados em FC em todas as plataformas. A taxa de recuperação 

dos algoritmos de IA na Amazon e na Taobao foi cerca de 0,1 maior, indicando que eles 

são mais precisos do que os algoritmos de FC, atendendo aos interesses do utilizador e 

fornecendo recomendações que melhor atendem às suas necessidades (Y. Zhang & Li, 

2023).  

Os autores procuraram analisar, ainda, a exatidão dos dois algoritmos nas diversas 

plataformas conforme se verifica na Figura 11.  

 

Figura 11: Resultados da comparação dos resultados da exatidão nos diferentes algoritmos. 
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A exatidão, que avalia a precisão do sistema ao recomendar informações aos clientes, 

reflete quantos itens recomendados são verdadeiramente de interesse para os utilizadores. 

Nas quatro plataformas, os algoritmos de recomendação baseados em IA demonstraram 

uma maior precisão. Especificamente, no eBay, a precisão aumentou de 43,85% para 

52,11% após a implementação de algoritmos de IA para recomendações personalizadas, 

representando um aumento de aproximadamente 8,26% (Y. Zhang & Li, 2023). 

Portanto, os resultados mostram que os algoritmos de recomendação baseados na IA 

têm uma taxa de recuperação aproximadamente 0,1 maior do que os algoritmos de 

recomendação baseados na FC e a precisão da recomendação do eBay melhorou cerca de 

8,26% após o uso de algoritmos de IA para recomendações personalizadas (Y. Zhang & 

Li, 2023). 

 

1.5 Personalização da Experiência do Consumidor  

Atualmente, o uso do e-commerce aumentou significativamente, pois as pessoas 

preferem fazer compras online em vez de deslocarem aos mercados (Shrirame et al., 

2020). As empresas de e-commerce podem obter informações e entender as necessidades 

e intenções dos consumidores por meio de uma análise precisa, com o propósito de 

personalizar a experiência do utilizador.  

A personalização é uma técnica em que o setor do software utiliza os dados dos clientes 

em massa e, em seguida, utiliza esses dados para personalizar os conteúdos e as interfaces 

de utilizador para o consumidor (Pahadi et al., 2022). “Marketers see an aggregate rise 

of 23% in trading when they use data to provide personalized experiences”, diz um estudo 

da Monetate que consolida a importância da personalização para os profissionais de 

marketing. 

No que diz respeito a esta perspetiva, várias investigações foram delineadas, por 

exemplo, a Epsilon afirma que 78% dos clientes têm maior probabilidade de comprar a 

uma empresa que proporcione experiências personalizadas. Além disso, os inquéritos da 

Accenture mostram que 83% dos consumidores estão dispostos a partilhar dados para 

obter uma experiência de compras online conveniente e personalizada (Pahadi et al., 

2022). A conceituada empresa Netflix ressalta que 80% do conteúdo dos seus 
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consumidores é baseado em feedback algorítmico, permitindo que os consumidores 

tomem decisões mais rapidamente e com mais confiança.  

No entanto, para uma empresa obter sucesso nas suas estratégias de personalização e, 

ainda, perceber melhor as necessidades e preferências dos diferentes grupos de clientes  é 

imprescindível que adote a segmentação de mercado que envolve dividir os consumidores 

em grupos com características semelhantes, como demográficas, geográficas, 

psicográficas ou comportamentais. Logo, as organizações necessitam de utilizar a 

segmentação para personalizar a suas abordagens de marketing (Pahadi et al., 2022).  

 

1.5.1 Segmentação de Mercado 

Atualmente, muitas empresas de e-commerce enfrentam o desafio de não ter um 

público-alvo claro nas suas estratégias de marketing. Como resultado, todos os 

utilizadores são alvos de campanhas publicitárias extensivas e abrangentes, o que pode 

sobrecarregá-los com uma grande quantidade de mensagens sem diferenciação. A longo 

prazo, essa abordagem pode levar à resistência psicológica dos utilizadores e resultar na 

perda dos clientes-alvo. Portanto, há uma tendência geral na indústria do e-commerce de 

adotar o marketing segmentado baseado na tecnologia de big data (Zhang & Huang, 

2022). 

Nos últimos anos, a tecnologia de extração de dados tem ganho popularidade em países 

estrangeiros, o que indica uma tendência em aplicar essa tecnologia na segmentação de 

mercado (Zhang & Huang, 2022). 

No seu estudo sobre extração de dados, Zhu (2023) examinou diferentes abordagens 

para segmentar os clientes. Uma abordagem revisada para o marketing segmentado na 

era da internet foi apresentada por Yang & Qiuxiang (2022) sugerindo que a tecnologia 

da internet pode ser usada para identificar com precisão os clientes e implementar 

campanhas de marketing personalizadas. Alguns autores discutiram como a tecnologia de 

extração de dados pode ser usada em atividades de marketing, destacar e guiar estratégias 

para aumentar os lucros (Zhang & Huang, 2022). 

Nos últimos anos, a abundância de dados tem proporcionado novas oportunidades para 

a área de marketing na definição e segmentação de mercados. Os profissionais de 

marketing têm acesso a uma quantidade sem precedentes de informações para 
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fundamentarem as suas decisões. Com o avanço da microinformática, da internet e o 

desenvolvimento de sistemas de gestão de bancos de dados, o marketing conta agora com 

uma infraestrutura robusta para essa finalidade (Añaña et al., 2008). 

Zhao et al. (2023) enfatizam a importância da recolha de dados para as operações de 

marketing, particularmente na era dos grandes volumes de dados. Destacam que o papel 

dos dados é crucial na implementação eficaz de estratégias de marketing. Além disso, 

alguns autores estudaram métodos de marketing baseados em dados de registro de 

utilizadores na internet, realçando a importância dos dados na era dos grandes volumes 

de dados. Esses estudos reforçam a ideia de que a recolha e análise de dados são 

fundamentais para o sucesso das estratégias de marketing na era atual (Zhang & Huang, 

2022). 

As comunidades virtuais surgiram como uma fonte rica, mas subutilizada, para 

identificar diferentes segmentos de mercado e desenvolver estratégias de abordagem mais 

eficazes. Os membros dessas comunidades revelam detalhes pessoais, sociais e 

psicológicos que, se interpretados corretamente pelos marketeers, podem fornecer 

insights valiosos para a segmentação de mercado (Añaña et al., 2008). 

A proposta da segmentação de mercado, introduzida por Smith em 1956, visa 

identificar padrões de consumo ao dividir o mercado em subgrupos homogêneos, nos 

quais os consumidores compartilham necessidades, características e comportamentos 

semelhantes (Añaña et al., 2008).  

A segmentação de mercado, conforme destacado por Kamineni (2005) é crucial para 

a estratégia de marketing de uma organização, pois o sucesso está ligado à compreensão 

das diferentes reações dos consumidores a estímulos específicos. Schiffman & Kanuk 

(2000) identificaram sete bases para a segmentação de mercado, como: geográfica, 

demográfica, psicográfica, sociocultural, relacionada com o uso, por uso-situação e 

benefício. Por sua vez, Kamineni (2005) consolidaram essas bases em segmentação 

geográfica, demográfica, psicográfica e comportamental, oferecendo uma abordagem 

mais concisa (Añaña et al., 2008). 

Na segmentação geográfica, três critérios principais são considerados: país, região e 

cidade. O país está relacionado à cultura nacional, que pode moldar o comportamento dos 

consumidores em setores como bebidas, alimentos e entretenimento. Quanto à região, o 

local de residência do consumidor, seja em áreas urbanas densamente povoadas ou em 
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regiões mais rurais, pode influenciar as suas necessidades, hábitos e expectativas. A 

cidade ou até mesmo bairros específicos dentro dela podem ser critérios de segmentação 

para negócios locais, como restaurantes ou lojas (Añaña et al., 2008). 

A segmentação demográfica abrange quatro critérios principais: idade, sexo, classe 

social e estrutura familiar. A idade é um fator demográfico fundamental que pode definir 

as necessidades, hábitos e contextos de consumo dos consumidores. O sexo também 

desempenha um papel importante em certos produtos, enquanto a classe social é 

determinada por indicadores como educação, ocupação e renda. A estrutura familiar 

considera os diferentes estágios da vida de um consumidor dentro de sua família (Añaña 

et al., 2008). 

No que diz respeito à segmentação psicográfica, são considerados três critérios: 

atividades, interesses e opiniões. As atividades englobam trabalho, entretenimento, 

viagens, compras e esportes. Interesses referem-se a áreas como família, comunidade, 

moda, alimentação e media, enquanto as opiniões abrangem política, sociedade, negócios, 

educação e cultura (Añaña et al., 2008). 

Na segmentação comportamental, três critérios são relevantes: situações de uso, 

hábitos de consumo e papéis de consumo. As situações de uso referem-se aos momentos 

em que os consumidores utilizam um produto, como consumidores regulares ou 

ocasionais de vinho. Os hábitos de consumo dividem os consumidores em categorias com 

base na frequência e quantidade de consumo, enquanto os papéis de consumo incluem o 

utilizador, o decisor, o comprador e o influenciador no processo de compra (Añaña et al., 

2008). 

Graças às variáveis da segmentação de mercado, a IA recomenda e direciona anúncios 

específicos para os clientes usando a localização, idade e género dos clientes, bem como 

os links que clica online e os artigos que lê no motor de pesquisa. Além disso, uma das 

partes mais importante da personalização é feita com base no comportamento dos 

consumidores que utilizam o website. 

 

1.5.2 Comportamento do consumidor 

As influências do macroambiente acerca do marketing podem afetar as empresas, neste 

sentido, as entidades sentiram a necessidade de perceber o comportamento do seu 
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consumidor que utiliza o e-commerce para direcionar o planeamento em marketing (Rosa 

et al., 2017).  

Com o aparecimento de grandes indústrias e o aumento da produção de produtos, 

nasceu a exigência de estimular o consumo dos bens produzidos que, por conseguinte, 

fizeram com que o mercado esteja numa constante procura para corresponder às 

necessidades do consumidor (Araújo et al., 2023).  

De acordo com Soares & Leal (2020), o consumo consiste na aquisição de um bem 

que é essencial à vida humana. Ademais, este é um aspeto inerente à condição humana 

que usufrui de características, sendo permanente, necessário, irremovível, intemporal, 

evolutivo, coletivo e integral no quotidiano de qualquer ser humano. Por outro lado, os 

autores sublinham que a aquisição de bens foi evoluindo devido à exigência do 

consumidor e, ainda, devido ao desenvolvimento da tecnologia e, desta forma, o consumo 

tornou-se não só numa forma de satisfação do que é essencial à vida humana como 

também do que não é essencial. No fundo, esta forma supérflua baseada no mero prazer 

denomina-se por consumismo.  

O consumidor passou a ser influenciado por várias questões ao nível dos aspetos 

culturais, sociais e psicológicos que, naturalmente, encontram-se ligados aos grupos e 

vivências com determinados círculos de pessoas. Desta forma, este processo torna-se 

fundamental para que o mesmo determine as suas escolhas e desejos (Rosa et al., 2017). 

Em 2010, Cerqueira et al. (2010 cit. in Araujo, 2018) afirmaram que o comportamento 

do consumidor é extremamente importante porque o consumidor é a parte essencial do 

crescimento e desenvolvimento de uma empresa que fornece serviços ou produtos 

específicos. Em 2012, Kotler (2012 cit. in Rosa et al., 2017) disse que o comportamento 

do consumidor é o estudo de como as pessoas, grupos e organizações escolhem, 

compram, usam e descartam bens, serviços, ideias ou experiências para atender às suas 

necessidades e desejos. Assim sendo, percebe-se que o ponto de partida é conhecer o 

consumidor e perceber acerca das suas necessidades e interesses de consumo.  

É bem conhecido que vários fatores influenciam o comportamento dos compradores 

que usam a internet para fazer compras. Em particular, a facilidade de fazer uma procura 

detalhada de um produto específico em relação às suas especificações e funcionalidades, 

bem como a grande variedade de produtos disponíveis na rede, aumenta a probabilidade 

de fazer uma compra (Araújo et al., 2023). 
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Como mencionado anteriormente, os fatores que influenciam são de cariz cultural, 

social e pessoal. No entanto, Silva et al. (2021) enfatizam que é necessário prestar atenção 

a variáveis adicionais. Isso inclui aspetos de natureza política, tecnológica, econômica, 

ambiental e mercadológica. Este último, respetivamente, diz respeito ao produto, preço, 

promoção e ponto de distribuição. Como resultado, é claro que os quatro Ps iniciais do 

marketing estão presentes em termos de influência do comportamento do consumidor.  

A cultura é sem dúvida o principal fator que influencia o comportamento das pessoas 

(Araujo, 2018) e, ainda, determina aquilo que desejam ver nas plataformas digitais, 

tornando a internet o principal canal de acesso à informação.  

Ao nível pessoal sublinha-se os grupos de referência que exercem alguma influência 

direta, ou seja, presencialmente e, ainda, indireta acerca das atitudes ou comportamentos 

de um indivíduo. Os grupos que executam influência direta são apelidados como grupos 

de afinidade e alguns como grupos primários que tratam-se da família, dos amigos, dos 

vizinhos e dos colegas de trabalho, visto que são os que se interage de modo contínuo e 

informal (Kotler & Keller, 2012).  

Para avaliar os efeitos destes fatores no comportamento dos consumidores online, é 

necessária uma abordagem abrangente. Chaudhry & Chandhok (2023) usaram as técnicas 

MCDM e o módulo SVTN-DEMATEL para mostrar as relações entre vários critérios e 

destacar várias áreas que são importantes. Assim, é necessário estudar uma combinação 

de fatores para explicar o complexo comportamento dos consumidores. 

A internet gradualmente ganhou terreno na sociedade e levou as pessoas a 

relacionarem-se por meio de plataformas digitais (Rosa et al., 2017). Estas facilitam uma 

relação mais próxima com o consumidor, o que as torna uma ferramenta vital para as 

estratégias de marketing (Rosa et al., 2017). Atualmente, com as mudanças tecnológicas 

em andamento, é fundamental entender o comportamento do consumidor online para 

implementar softwares de e-commerce baseados na IA, pois esses métodos geram 

maiores lucros para as empresas e oferecem experiências de compra mais agradáveis para 

os clientes (J. Silva, 2020).  

Conforme Araújo et al. (2023) existem alguns motivos que encaminham os indivíduos 

para as lojas onlines, sendo alguns deles:  
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a) Comodidade: não é necessário sair de casa para comprar produtos, podendo fazer 

através de um computador, telemóvel, entre outros dispositivos móveis;  

b) Praticidade: através de um simples clique consegue-se ter acesso a qualquer coisa 

da loja, permitindo que não seja necessário passar horas numa loja para encontrar 

o produto desejado;  

c) Comunicabilidade: pelo meio das páginas de vendas, é possível conferir as 

opiniões de outros clientes sobre o produto, possibilitando avaliar se o produto 

realmente corresponde ao oferecido e às necessidades do consumidor; 

d) Comparação de preços: devido à praticidade, pode-se realizar a comparação de 

preços de um produto que deseja em diversas lojas, aumentando as possibilidades 

de se realizar um bom negócio;  

e) Economia: um dos principais motivos que encaminham os consumidores a 

comprarem pela internet, na medida em que os produtos comercializados no 

mundo digital normalmente são mais baratos graças a menores custos de venda.  

No fundo, para que as empresas atinjam sucesso no mercado online é primordial que 

estas desenvolvam estratégias com base no entendimento e compreensão dos mecanismos 

que impactam o comportamento do consumidor em plataformas digitais (Cucato et al., 

2021). 

Ping et al. (2019) afirmam que com o aumento da dificuldade em satisfazer os clientes 

é de extrema importância utilizar-se a IA, dado que é a resposta mais eficiente para 

combater esse problema. Para mais, os autores prosseguem na conceção que as 

tecnologias inerentes à IA permitem às organizações serem mais eficazes e estarem 

disponíveis vinte e quatro horas por dia, automatizando muitas das tarefas e aumentando 

a satisfação dos clientes.  

Através do uso da IA pode otimizar-se o desempenho das organizações mas, para que 

tal aconteça, as estruturas de marketing precisam mudar os seus processos e comunicação 

para utilizar essa tecnologia, que permite conhecer o cliente e fornecer anúncios, 

campanhas e produtos adaptados aos perfis de cada consumidor (Jr et al., 2022).  

A compreensão da IA no contexto de e-commerce proporciona uma tomada de decisão 

mais assertiva e sugere melhorias para o processo de compra do consumidor, resultando 

numa melhor experiência do cliente. De ressalvar que a experiência do consumidor trata-
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se das perceções adquiridas por este após interagir com a empresa, sendo que as mesmas 

resultam em memórias capazes de impulsionar a lealdade e o valor percebido pelo mesmo 

(Alves, 2023).  

A IA é percebida como uma resposta importante e com valor, visto que ajuda os 

profissionais de marketing a responder às expectativas dos consumidores e, por 

conseguinte, enriquece a experiência da jornada de compra destes. Assim, é fundamental 

analisar as experiências de cada cliente no mercado online para que os marketeers 

consigam qualificar e medir se as atividades estão a ser de facto eficazes no processo de 

decisão do cliente (Alves, 2023).  

Consolidar o ambiente digital que atrai os consumidores de forma única e específica 

para agregar valor para estes como para as organizações é fundamental (Rosa et al., 2017). 

Como resultado, surgem mudanças com a necessidade de diferenciação das empresas, 

como chatbots que respondem rapidamente aos pedidos para aumentar a satisfação do 

cliente (Martins, 2022). 

O cerne do marketing reside na habilidade de satisfazer as necessidades e os desejos 

dos consumidores, posto isto, percebe-se que a satisfação do cliente com uma empresa e 

os seus processos e produtos é essencial para garantir a sua lealdade e propensão a realizar 

transações repetidas (Groh, 2009). Consequentemente, a satisfação do cliente torna-se 

uma métrica crucial para avaliar o sucesso das estratégias de marketing adotadas pelas 

empresas. 

O construto da satisfação tem sido objeto de teorias que oferecem contribuições tanto 

académicas quanto práticas na área de marketing. É uma variável de grande importância 

e amplamente utilizada pelas empresas como um indicador do êxito das suas estratégias 

(Groh, 2009). 

Ao longo dos anos, diversos estudiosos exploraram o conceito de satisfação, 

destacando a sua relevância num contexto competitivo em constante evolução. A 

satisfação permeia diversas situações do dia a dia, especialmente aquelas que envolvem 

decisões de compra e consumo (Groh, 2009). 

Solomon (2002) sugere que a satisfação surge durante a utilização ou consumo de um 

produto ou serviço, ou mesmo após esse período, sendo assim uma resposta à expectativa 

do consumidor. 
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Oliver (1989), um dos autores mais influentes sobre o assunto, afirma que existem 

cinco tipos distintos de satisfação: 

1. Contentamento: ocorre quando os sentimentos principais são a aceitação e a 

tolerância, ou seja, o produto ou a experiência de consumo mostraram-se de 

acordo com as expectativas; 

2. Prazer: trata-se de uma reação afetiva que acontece quando o consumidor recebe 

algum resultado positivo pelo uso do produto; 

3. Alívio: acontece quando o consumo permite a eliminação de resultados negativos; 

4. Novidade: diz respeito a produtos ou experiências que são consideradas novas e 

inesperadas; 

5. Surpresa: caracterizada pelo desempenho superior do produto às expectativas.  

Solomon (2002) sugere que a satisfação ou insatisfação do consumidor é influenciada 

pelas atitudes gerais em relação ao produto após a compra, enquanto destaca o processo 

contínuo de avaliação que os consumidores realizam ao integrar os produtos nas suas 

rotinas diárias. 

No contexto do e-commerce, fatores específicos influenciam a satisfação do cliente. 

Ballantine (2005) destaca a importância da interatividade, evidenciando que ambientes 

virtuais de compra com maior interatividade e informações tendem a originar maior 

satisfação. Szymanski & Henard (2001) mencionam a conveniência como um fator 

crucial na satisfação do consumidor em lojas virtuais, pois a capacidade de realizar 

compras sem sair de casa contribui significativamente para esse fim. 

A satisfação do cliente gera uma confiança na empresa com a qual ele está a interagir, 

o que promove o desejo de manter esse relacionamento. Assim, a satisfação está 

intrinsecamente ligada à confiança e, ainda, exerce um impacto positivo na intenção de 

compra e repetição (Bai et al., 2008). 

A confiança desempenha um papel crucial em diversos aspectos da vida, desde os 

relacionamentos pessoais até às transações comerciais. Nos círculos pessoais, confia-se 

em familiares, amigos e parceiros para alcançar objetivos comuns. No campo do 

consumo, deposita-se confiança na qualidade dos produtos oferecidos pelas marcas 

(Groh, 2009).  
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Garbarino & Lee (2003) destacam a crescente importância da confiança em diversas 

disciplinas, incluindo economia, psicologia, sociologia, administração e, especialmente, 

marketing. Na literatura de marketing, a confiança emerge como um elemento chave na 

construção e manutenção de relacionamentos duradouros, cruciais para o sucesso 

empresarial. 

A natureza impessoal do e-commerce amplifica a importância da confiança nesse 

contexto. Na ausência de interações físicas, a confiança torna-se ainda mais vital, 

enquanto a falta de contacto pessoal cria desafios adicionais na formação de bases 

confiáveis. As empresas enfrentam novos desafios, como o uso inadequado de 

informações e a recolha não autorizada de dados, que podem alterar a confiança do 

consumidor (B. C. Y. Lee, 2007). 

Blackell et al. (2005) afirmam que as atitudes são expressões de preferências e 

aversões individuais, permeando diversas esferas da vida quotidiana, desde interações 

pessoais até decisões de consumo. Quando alguém expressa seu agrado ou desagrado por 

algo, está a revelar um conjunto abrangente de atitudes favoráveis ou desfavoráveis em 

relação ao objeto em questão. 

É evidente a relevância para os profissionais de marketing compreenderem o 

significado das atitudes tanto para os indivíduos quanto para grupos com características 

similares. Isso deve-se ao impacto das atitudes no comportamento de compra do 

consumidor, que abrange desde comportamentos específicos relacionados a produtos até 

padrões mais amplos de consumo (Solomon, 2002). 

As atitudes possuem três características fundamentais (Groh, 2009): 

1. São adquiridas, formadas com base em experiências com um objeto ou 

informações a respeito dele; 

2. São relativamente estáveis, permanecendo até que haja uma razão significativa 

para mudá-las; 

3. Influenciam o comportamento, induzindo uma resposta consistente que antecede 

e influencia as ações. 

Adicionalmente, Lee (2007) destaca que a atitude representa uma predisposição 

aprendida para reagir consistentemente de forma favorável ou desfavorável a um objeto. 

A noção de que as atitudes são predisposições à resposta estabelece a sua conexão com o 
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comportamento presente do consumidor (B. C. Y. Lee, 2007). Portanto, quando um 

consumidor tem uma experiência positiva significativa com uma marca específica, é 

esperado que ele demonstre uma propensão de futura intenção de compra.  

Groh (2009) definem a intenção de compra de uma marca como a convergência entre 

o interesse do consumidor e a viabilidade de efetuar a compra do produto. Por outro lado, 

Pavlou (2003 cit in. Groh, 2009) descreve-a como a disposição demonstrada pelo 

consumidor para se envolver em transações online quando há intenção de compra. 

A determinação de comprar pode ser moldada pela atitude do consumidor em relação 

à marca e pelas normas sociais, além de ser influenciada por uma variedade de fatores de 

marketing, como vendas pessoais, campanhas promocionais e publicidade, entre outros 

(Camlot, 2014).  

Diversas pesquisas foram examinadas e, sem dúvida, o estudo de Lopes et al. (2022) 

teve um impacto significativo devido ao modelo que eles exploraram, o qual em grande 

medida fundamenta o que foi discutido até o momento. A Figura 12 ilustra através de 

ligações simples todos os antecedentes de intenção de compra.  

 

Figura 12: Antecedentes de Intenção de Compra.  

A qualidade percebida pode influenciar a atitude de compra no e-commerce, 

concebendo uma atitude positiva. Portanto, o utilizador ao avaliar a qualidade do website, 

por conseguinte, acaba por considerar a qualidade das informações e da segurança 

(Brambilla & Gusatti, 2017). Assim sendo, sugere-se que a qualidade percebida num 

website, através da estimativa realizada pelo consumidor a todo o conjunto de dimensões 
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básicas e externas do produto ou serviço, pode exercer um efeito favorável na atitude de 

compra dos consumidores em e-commerce (Lopes et al., 2022).  

Conforme Md et al (2012), a qualidade percebida de um produto ou serviço contribui 

significativamente para a atitude de compra dos consumidores em ambientes digitais. A 

atitude de compra é alcançada pelo meio de sentimentos favoráveis, no momento em que 

os utilizadores compreendem a qualidade dos websites e têm uma maior experiência em 

compras no meio virtual, produzindo mais segurança no consumo em e-commerce 

(Bhatnagar et al., 2000). 

A medição da qualidade de um website encaminha a consideração de várias dimensões 

como, por exemplo: a facilidade de uso; a segurança; o design estético; a velocidade do 

processamento; entre outras (Brambilla & Gusatti, 2017).  

Com base na literatura, a intenção de compra é entendida como um aspeto da qualidade 

percebida pelo consumidor. Esta deve-se, ao facto, da perceção do consumidor 

representar uma maior credibilidade, confiança e segurança em relação ao website de 

compra (Brambilla & Gusatti, 2017). Além desta, a satisfação está relacionada às 

expectativas face a um produto/serviço e, desta forma, sugere-se que a qualidade 

percebida pode exercer um resultado positivo na satisfação do consumidor em e-

commerce (Viana, 2017). 

No entanto, a atitude de compra é entendida como um fator antecedente da intenção 

de compra e, ainda, da satisfação em e-commerce. Um consumidor quando entende a 

facilidade de uso e a utilidade de um determinado website, de imediato, detém uma atitude 

favorável que pode encaminhar à intenção de compra (Oliveira, 2013). Quanto à 

satisfação, sabe-se que uma avaliação precede e produz um comportamento e, 

consequentemente, uma satisfação refletida como o sentimento interno do consumidor 

(Zakriya et al., 2015).  

A satisfação é também um fator antecedente da intenção de compra em e-commerce 

sendo que a mesma num website acaba por refletir um nível maior de intenção de compra, 

por parte do consumidor (Lopes et al., 2022).  

Portanto, a satisfação desempenha um papel fundamental no sucesso de um negócio 

em e-commerce a vários níveis. Esta não é apenas importante para estimular a intenção 

de compra como também para garantir transações comerciais bem-sucedidas e, ainda, 
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desempenhar um papel estratégico na construção de relacionamentos duradouros, na 

reputação da marca e na diferenciação competitiva 

De acordo com Rosa et al. (2017), as entidades ao analisarem o comportamento de 

cada consumidor conseguem transmitir os valores e os produtos essenciais para o cliente 

e, ainda, propagar uma sensação de conforto e satisfação ao mesmo.  

 

1.5.3 Análise Preditiva na Melhoria da Personalização  

A personalização é definida pela pesquisa realizada (Cannella, 2018). Os autores 

afirmam que a personalização da IA é essencial para fornecer experiências que ressoem 

de perto com os consumidores da geração Z e da geração Y e permite que as marcas se 

envolvam e encantem os seus consumidores a um nível individual e em grande escala. 

Ademais, este examina uma variedade de aspetos da personalização da IA, incluindo 

participantes da personalização, tendências de personalização, prioridades e objetivos. 

Assim, um grau de personalização do cliente será baseado na IA, e a análise preditiva 

permitirá que o marketing de personalização aprenda tanto sobre os clientes quanto 

possível, tornando-o fácil, contínuo e tão próximo da automatização quanto possível 

(Adomavicius & Tuzhilin, 2006).  

Os assistentes virtuais, os chatbots, a pesquisa de conteúdo, a análise de sentimentos e 

a deteção de emoções são alguns exemplos de ferramentas de IA que podem melhorar a 

personalização, a qualidade do serviço e a experiência do cliente ((Joshi et al., 2014).  

Uma das principais prioridades da IA é a análise preditiva, que inclui avaliar os dados 

e monitorar as previsões. Este tipo de análise avançada é usado para antecipar eventos 

futuros, ou seja, refere-se ao processo de avaliar a probabilidade de um determinado 

evento ocorrer no futuro utilizando uma mistura de abordagens, tendências, padrões e 

análise de dados passados ou atuais (S. Gupta & Joshi, 2022).  

A partir do desenvolvimento de modelos de análise de dados que prevêem eventos 

futuros, a análise preditiva parece ser útil para resolver o problema de analisar uma grande 

quantidade de bytes de dados produzidos regularmente. Identificar o problema, recolher 

e preparar dados, analisar os dados e desenvolver o modelo, implementar, observar e 

controlar o modelo são etapas do processo de análise preditiva (S. Gupta & Joshi, 2022).  
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Existem várias técnicas de análise preditiva que ajudam a categorizar e extrair 

informações importantes de vários conjuntos de dados de clientes. Esses dados são 

posteriormente analisados por meio de um motor de automatização que funciona sem a 

necessidade de intervenção humana (S. Gupta & Joshi, 2022). Nestas, as de adoção da 

respetiva tecnologia permitem que se conduza a uma maior flexibilidade e transparência 

nas operações de marketing, contribuindo assim para um melhor desempenho. 

Assim, os avanços na tecnologia de análise preditiva estão a beneficiar a função de 

marketing porque melhoram a experiência do cliente (S. Gupta & Joshi, 2022), 

predispõem o comportamento do consumidor, personalizam as decisões de compra 

(Gantz et al., 2017) e garantem um percurso do cliente sem interrupções.  

A análise preditiva oferece aos marketeers informações atuais e futuras sobre os 

desejos, necessidades e exigências dos clientes, bem como tendências do mercado e sinais 

de intenção (S. Gupta & Joshi, 2022). Cada vez mais as empresas estão a tentar utilizar 

os dados através da IA para prever resultados futuros (S. Gupta & Joshi, 2022), sendo a 

análise preditiva a opção para melhorar as decisões de marketing.  

A análise preditiva permite que os profissionais de marketing testem experiências 

personalizadas e prevejam o próximo passo dos clientes, garantindo que o seu conteúdo 

será mais relevante em termos contextuais do que o dos seus concorrentes diretos. A 

experiência mais conveniente, relevante, pessoal e humana será proporcionada aos 

clientes, e a divisão entre o mundo digital e o mundo real será eliminada (S. Gupta & 

Joshi, 2022).  

Neste seguimento, as experiências de vida dos clientes irão além das expectativas, 

melhorando assim as relações e interações com a empresa. Estas experiências 

instantâneas e exclusivas acompanham os clientes de um ponto de contato para outro, 

fazendo com que voltem para mais e melhorem as suas experiências, aumentando a 

probabilidade de agirem da maneira que desejam  (S. Gupta & Joshi, 2022) 

As previsões "verdadeiras" do comportamento do consumidor são feitas usando 

modelos de propensão. Estes prevêem a probabilidade de um determinado tipo de 

comportamento de compra do cliente, como a probabilidade de um cliente concluir uma 

compra ao visitar a sua página web. Os marketeers podem usá-los para otimizar várias 

coisas, como a frequência de envio de correio eletrónico e o tempo do pessoal de vendas, 

bem como atribuir orçamentos a cupões de oferta e desconto (S. Gupta & Joshi, 2022).  
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Os autores S. Gupta & Joshi (2022) apresentam um exemplo de uma empresa que 

utiliza o modelo de propensão para análise preditiva. A Fin & Fur é uma empresa online 

que vende artigos para animais de estimação há mais de 15 anos e oferece serviços aos 

proprietários de animais. A empresa empregou uma estratégia de marketing que oferece 

a todos os seus clientes um calendário fixo de compras em períodos específicos. No 

entanto, alguns clientes gostam de fazer compras em diferentes momentos do ano.  

Um método de modelo de propensão usado pela Fin & Fur ajudou a diferenciar os seus 

produtos entre os consumidores. O método incluiu automaticamente dados preditivos, 

aumentando as vendas e a retenção sem aumentar as despesas. A distinção do cliente foi 

baseada nas preferências que eles tinham para comprar produtos mais prováveis. Com 

base nessa classificação, a empresa conseguiu identificar quais os produtos que cada 

cliente preferiria e usando um procedimento de email automatizado para clientes que 

eram considerados suscetíveis de comprar, conseguiu maximizar a aquisição de 

devoluções (S. Gupta & Joshi, 2022).  

Como mostra a Figura 13, a análise preditiva exerce um impacto numa variedade de 

setores que, por conseguinte, afetam o marketing e o comportamento de compra dos 

clientes (S. Gupta & Joshi, 2022).  

 

Figura 13: Áreas afetadas pela análise preditiva. 

• Criatividade: A aplicação de modelos preditivos para prever o comportamento de 

compra dos clientes ajuda as empresas a serem mais criativas e a desenvolverem 

novos produtos e serviços para os clientes; 

• Percurso do cliente: Os utilizadores esperam encontrar conteúdo que corresponda 

às suas necessidades e preferências. Como resultado, as empresas podem atender 

ao desejado porque a análise envolve pesquisa de dados para descobrir padrões de 
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comportamento dos visitantes e, em seguida, análise dos resultados para criar 

conteúdo personalizado que facilite a viagem do cliente; 

• Email: A ascensão da análise preditiva permitiu aos marketeers aprender mais 

sobre os seus consumidores, levando-os a automatizar a comunicação com os seus 

clientes. O marketing preditivo cria ofertas de produtos personalizados 

observando o comportamento, os interesses e as preferências dos clientes. Além 

disso, permite que os profissionais de marketing usem sistemas que fazem a 

curadoria automática de conteúdos de produtos selecionados individualmente para 

criar e enviar emails personalizados para cada subscritor, aumentando 

significativamente o número de conversões; 

• SEO: Esta trata-se de uma técnica de usar tecnologias de análise preditiva para 

identificar assuntos que serão populares em breve. Os profissionais de marketing 

podem usar esta informação para identificar o conteúdo atual para atualização e 

criar conteúdo novo antes que o assunto se torne mais popular; 

• Público-alvo: A segmentação do público-alvo está a ser redefinida pela análise 

preditiva; 

• Investigação: Os dados pesquisados no passado e os resultados que eles 

produziram são usados para criar modelos preditivos, que podem ser 

posteriormente previstos usando novos ou diferentes dados.  

Os profissionais de marketing precisam de trabalhar rapidamente para se adaptar a este 

ambiente em rápida mudança, porém, há também todo um novo universo de 

oportunidades para serem inovadores. No mundo moderno, estes dependem da 

personalização em várias áreas do marketing, conforme demonstrado, para obter 

melhores resultados. É inegável que as marcas atuais precisam de fazer mais para atender 

às expectativas dos consumidores em termos de experiência de compra positiva (S. Gupta 

& Joshi, 2022). 

Conforme os autores S. Gupta & Joshi (2022), todas as pessoas apreciam quando uma 

empresa as reconhece e responde às suas necessidades específicas pois desejam ser 

reconhecidas como seres únicos. Assim, a personalização torna-se uma necessidade para 

as organizações que pretendem melhorar a experiência do consumidor, o que levará a 

clientes mais satisfeitos, mais receita e mais fidelidade a longo prazo.  
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A personalização, além destas ligações, agora abrange toda a experiência do cliente e 

não se limita a ofertas direcionadas. No atual mundo de consumo acelerado, proporcionar 

uma experiência de compra impecável, bem como uma viagem única e pessoal desde o 

momento em que chegam a uma página web até à realização de uma compra crítica é 

extremamente importante (S. Gupta & Joshi, 2022). 

Por fim, o número de técnicas de análise preditiva de marketing que funcionam para 

empresas está a crescer rapidamente. À medida que o campo da informática evoluiu e as 

técnicas informáticas evoluíram, foram desenvolvidas estratégias mais recentes e 

algoritmos cada vez melhores. As redes neuronais artificiais abriram uma nova era na 

análise preditiva (S. Gupta & Joshi, 2022). 

 

1.6 Estratégias no E-commerce com Inteligência Artificial 

A IA é  utilizada em vários setores de atividade económica, mas é principalmente 

utilizada em áreas como medicina, jogos, e-commerce, tecnologia educacional, marketing 

e transformação digital. A IA pode ajudar a automatizar processos comerciais e a 

encontrar informações importantes usando dados anteriores e, ainda, fornecer 

informações sobre mercados ou consumidores (Jhaveri et al., 2023). 

Uma parcela significativa do comércio eletrónico está atualmente a utilizar  a IA e as 

empresas que ainda não o fazem encontram-se no processo de adoção, reconhecendo o 

impacto positivo que esta pode ter (Pahadi et al., 2022). De acordo com uma pesquisa 

conduzida pela Tractica, a utilização de IA no e-commerce está a crescer rapidamente, 

prevendo-se que as receitas globais atinjam 36,8 mil milhões de dólares já no próximo 

ano, em 2025 (Zoroja et al., 2020). 

Vários aspetos do e-commerce, como a personalização com base nos utilizadores, 

aprimoramento dos serviços ao cliente, recomendações eficientes, gestão de stock e 

fornecimento, marketing e vendas, podem ser melhorados significativamente com o uso 

da IA, visando aprimorar a experiência geral dos utilizadores e o seu envolvimento 

(Pahadi et al., 2022). 

Quando uma aplicação acompanha o histórico de pesquisa de um cliente, lembrando-

se dos produtos pesquisados, recomenda esses produtos, notifica sobre vendas de itens 

favoritos ou frequentemente pesquisados, interage por meio de chatbots ou assistentes de 
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voz, e proporciona uma experiência de navegação personalizada, o cliente está, 

conscientemente ou não, a participar no processo de aprendizagem automática. Esses 

momentos são possibilitados pela IA e representam como o setor do e-commerce está a 

aliar-se à IA, conforme observado por Sophia Martin, "this is how the e-commerce 

business sector is joining hands to artificial intelligence" (C. Yang & Liu, 2021). 

A IA facilita aos programadores a criação de aplicações inteligentes que conseguem 

compreender o mundo como o utilizador e desenvolver um software centrado no cliente. 

O software artificialmente inteligente pode identificar palavras-chave, etiquetas, rótulos 

e conteúdo percetível na sua base de dados, filtrando características de imagens ou vídeos 

(Pahadi et al., 2022). Essa capacidade permite que os utilizadores localizem produtos em 

qualquer imagem online e peçam à aplicação que apresente itens semelhantes usando o 

software de reconhecimento de imagem. Devido à sua incrível capacidade visual, a IA 

ajuda os consumidores a ver produtos inter-relacionados, independentemente das suas 

características (Pahadi et al., 2022). 

O autor Soni (2020) afirma que a IA ajuda as plataformas de e-commerce a atrair e 

detetar clientes e, ainda, permite que as organizações extraiam informações sobre os 

mesmos e ofereçam serviços personalizados e de alta qualidade. Desta forma, a subárea 

da ciência da computação, apresenta-se como uma ferramenta vital para aumentar a 

participação das empresas no online, sendo amplamente presente na indústria do e-

commerce devido à sua capacidade de replicar e expandir a inteligência humana (Pahadi 

et al., 2022).  

O raciocínio, a aprendizagem, a resolução de problemas, a inteligência linguística e a 

perceção são os componentes que compõem a inteligência humana. Todavia, ao contrário 

dos seres humanos, as máquinas não são capazes de tomar decisões com base em intuição, 

conhecimento, conteúdo, ambiente e dados visuais. Por outro lado, para alcançar o 

resultado desejado e apoiar o envolvimento dos clientes no e-commerce, as máquinas 

usam uma variedade de algoritmos,  etapas, aprendizagem automática e dados em atraso 

pré-definidos (Pahadi et al., 2022). 

Harari (2015 cit. in Carvalho, 2023) afirma que haverá uma separação entre a 

inteligência humana e a consciência. Os algoritmos de máquinas e robôs, e não a 

inteligência humana, decidirão o futuro do mundo e da humanidade. Assim, haverá uma 

separação entre a consciência e a IA e inteligência humana. 
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Existem seis aplicações de IA que requerem inteligência humana no e-commerce, 

sendo: 

1) Análise preditiva e prescritiva; 

2) Publicidade programática; 

3) Criação de conteúdos e personalização da experiência; 

4) Previsão de vendas; 

5) Reconhecimento e pesquisa por voz; 

6) Chatbots e agentes de inteligência.  

A análise preditiva, descrita no subcapítulo 1.3.3, leva a gestão de conversões a um 

novo estágio. Ajuda a identificar os resultados potenciais usando a grande quantidade de 

dados disponíveis e analisando as comunicações de entrada (Chandra et al., 2023). É 

importante destacar que a gestão dos riscos é essencial devido ao grande volume de dados 

que entram e saem das várias transações (Webb et al., 2020). Por sua vez, a análise 

prescritiva vai além da análise preditiva ao fornecer recomendações específicas de ações 

a serem tomadas para otimizar resultados ou alcançar determinados objetivos. Assim 

sendo, a análise preditiva é frequentemente um componente essencial da análise 

prescritiva, ajudando a fundamentar as recomendações de ação com base em previsões 

precisas. 

A programação é a base para o método automatizado de compra e venda de inventário 

de anúncios por meio de uma bolsa. Nos dias de hoje, a negociação de ações em tempo 

real está predominante em plataformas de visualização, dispositivos móveis, vídeo, 

televisão e redes sociais (Chandra et al., 2023). As ofertas são assentes em informações 

baseadas em IA, o que significa que anúncios podem ser personalizados em tempo real 

usando algoritmos que monitoram o comportamento dos clientes. Para ajudar nas 

decisões sobre personalização e compra de anúncios, as plataformas de gestão de dados 

e as plataformas do lado da procura e da oferta recolhem uma variedade de dados, tanto 

próprios quanto de terceiros (Chandra et al., 2023).  

A previsão de vendas é o processo de analisar tendências de dados utilizando variáveis 

como a altura do mês, os dias da semana, a altura do ano, a data festiva, a estação do ano, 

as tendências de moda atuais, entre outras. Em seguida, usa um algoritmo de 

aprendizagem automática para alimentar os dados e descobrir o padrão correlacionado 

oculto. Isso permite que a empresa faça uma previsão das vendas esperadas para um 
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determinado período. Naturalmente, ajudará a satisfazer a cadeia de oferta e procura, ao 

manter  em stock os produtos mais procurados durante uma estação (Pahadi et al., 2022). 

Os sistemas de reconhecimento de voz como Siri, Alexa e outros melhoraram 

significativamente o seu vocabulário, linguagem e resposta graças aos investimentos 

realizados. Vários dispositivos, como motores de pesquisa, navegadores GPS e 

assistentes domésticos como o Google Home e o Amazon Echo, usam reconhecimento 

da fala (Chandra et al., 2023). 

Ao apresentar aplicações de IA no e-commerce que dependem da inteligência humana, 

é importante lembrar que quando usadas, essas aplicações trarão benefícios essenciais 

para qualquer empresa que quer se destacar no mercado online, como aumento do 

envolvimento do cliente, aceleração das transações e aumento das receitas.  

O envolvimento efetivo dos consumidores desempenha um papel vital no sucesso de 

um negócio online. Através da IA, uma empresa consegue aprimorar significativamente 

o envolvimento dos clientes, fornecendo conteúdo relevante e recomendações de 

produtos. Um exemplo notável é a abordagem adotada pela Stitch Fix, uma loja de roupa, 

que utiliza algoritmos de IA para personalizar recomendações de vestuário com base nas 

preferências individuais dos clientes, como estilo e tamanho, bem como nos seus 

históricos de compras (Kanakamma et al., 2023).  

Além disso, a integração de chatbots com capacidades avançadas de processamento de 

linguagem natural, como os utilizados pela Sephora, representa outra estratégia eficaz 

para melhorar o envolvimento dos clientes. Estes chatbots podem oferecer suporte 

imediato aos clientes, respondendo rapidamente às suas perguntas e auxiliando nas 

decisões de compra (Kanakamma et al., 2023).  

A implementação da IA no e-commerce possibilita a criação de ofertas atrativas e 

relevantes para os clientes. Um exemplo significativo é a abordagem adotada pelo eBay, 

um mercado online que utiliza IA para otimizar os preços dos produtos oferecidos pelos 

vendedores, incentivando a rápida venda e a obtenção de lucros. Esta dinâmica técnica de 

fixação promove transações mais eficientes, mas também atrai mais vendedores para o 

mercado, resultando num aumento das receitas globais. De salientar que o número de 

transações bem sucedidas na plataforma aumentou 10% em consequência deste método 

(Kanakamma et al., 2023; Chen & Chungiong, 2021). 
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As empresas de e-commerce impulsionadas pela IA aumentaram os seus lucros. Por 

exemplo, a plataforma alimentada por IA da Alibaba, a Taobao, ajudou a entidade a 

conceber mais de 72 mil milhões de dólares em vendas no ano fiscal de 2020 Outro 

exemplo, as recomendações personalizadas na Amazon geram mais de 34 mil milhões de 

dólares em vendas anuais. (Kanakamma et al., 2023). 

Os dados de gigantes como a Amazon e a Alibaba, juntamente com o eBay, confirmam 

a influência da IA no e-commerce. Neste seguimento, o próximo setor abordará a 

Amazon, uma das principais plataformas de venda online no mundo.  

 

1.6.1 Caso Amazon  

O desenvolvimento e aplicação da IA têm sido amplamente explorados em diversas 

áreas, com especial destaque para o e-commerce. A inovação neste campo tem despertado 

um interesse generalizado nos negócios online dos comerciantes. A Amazon, reconhecida 

como uma das principais retalhistas internacionais online, exemplifica de forma notável 

a integração bem-sucedida da IA no e-commerce (Tran, 2019). 

A Amazon, uma gigante multinacional de tecnologia, surgiu da visão empreendedora 

de Jeff Bezos na sua garagem a 5 de julho de 1994. Inicialmente concebida como uma 

plataforma online para a venda de livros, rapidamente evoluiu para oferecer música e 

vídeos a partir de 1998. Com o tempo, a sua presença expandiu-se para o Reino Unido e 

o Canadá, diversificando o seu catálogo para incluir eletrónicos, artigos para o lar, jogos 

e brinquedos (Shaiju, 2023). 

Ao entrar no século XXI, a Amazon ampliou o seu propósito, fornecendo APIs para 

programadores web por meio da Amazon Web Services (AWS), oferecendo recursos de 

computação em nuvem e armazenamento. Além disso, desenvolveu serviços de 

assistência virtual, como a Alexa. Em 2006, abriu a sua plataforma para pequenas 

empresas e indivíduos venderem produtos e, em 2017, consolidou a sua posição ao 

adquirir a Whole Food Market (Shaiju, 2023).  

Atualmente, cerca de 2,14 bilhões de pessoas em todo o mundo utilizam o comércio 

online. A Amazon destaca-se como uma das principais protagonistas do e-commerce, da 

computação em nuvem e da IA, prometendo um futuro promissor com o seu vasto arsenal 

de tecnologias avançadas. O seu portfólio de produtos e serviços inclui desde compras 
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online, Amazon Prime, Kindle, Amazon Pay, até jogos do Amazon Studio, Alexa e 

Amazon Drive, entre outros (Shaiju, 2023).  

A principal atividade da Amazon é a sua loja online que, nos dias de hoje, oferece mais 

de 12 milhões de itens na sua plataforma. Além de comercializar os seus próprios 

produtos, a empresa também permite que vendedores terceirizados vendam os seus itens 

por meio da plataforma (Shaiju, 2023). 

Para fazer compras na Amazon, os utilizadores precisam de criar uma conta utilizando 

um endereço de email ou um número de telefone. Em seguida, podem navegar pelos 

produtos disponíveis, que abrangem diversas marcas e faixas de preço, e selecionar 

aqueles que desejam adquirir. A plataforma oferece opções de filtragem por categoria de 

produto e preço, facilitando a seleção dos itens desejados de maneira rápida e conveniente  

(Shaiju, 2023). 

A Amazon utiliza a IA para personalizar as experiências dos consumidores com o seu 

motor de recomendação. Esta plataforma analisa os dados dos utilizadores, incluindo o 

histórico de navegação e o comportamento de compra, para fornecer recomendações de 

produtos personalizadas (Kanakamma et al., 2023; Yang et al., 2021).  

Os algorítmicos de IA podem ajustar as atividades de marketing em tempo real, 

aumentando significativamente o envolvimento dos consumidores. A Amazon, por 

exemplo, estima que o seu sistema de recomendação representa 35% das vendas, 

demonstrando os benefícios reais da IA na publicidade direcionada. A Figura 14 mostra 

as mudanças no nível de receitas líquidas fornecidas pelos sistemas de recomendação 

num período de dez anos (Kanakamma et al., 2023).  
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Figura 14: Sistema de Recomendação em produtos na Amazon num período de 10 anos. 

No ano de 2020, marcado pela crise pandémica, as receitas líquidas oriundas dos 

sistemas de recomendação aumentaram consideravelmente, intensificando uma tendência 

de crescimento que já vinha ocorrendo desde 2010. Durante o período de confinamento, 

a atividade da Amazon cresceu rapidamente, impulsionando o mercado de vendas online 

a níveis sem precedentes  (Shaiju, 2023). 

A plataforma da Amazon é conhecida pela sua interface intuitiva, que facilita a 

navegação e compra para os utilizadores. Para mais, os clientes têm acesso a informações 

detalhadas, críticas e avaliações de produtos, o que os ajuda a fazer escolhas informadas. 

Além da loja online, a Amazon expandiu os seus serviços para outros segmentos do e-

commerce, incluindo o Amazon Fresh, que oferece entregas de mercearias, e o Amazon 

Go, uma rede de lojas de conveniência sem caixas. Para mais, a empresa ingressou no 

mercado de entretenimento com o Amazon Studios, produzindo e transmitindo conteúdo 

exclusivo (Shaiju, 2023). 

A Amazon emprega algoritmos de IA com aprendizagem automática para impulsionar 

as suas operações de e-commerce. Estas tecnologias permitem que a empresa ofereça aos 

clientes serviços personalizados e sugestões com base nos seus históricos de navegação e 

compras. A abordagem visa tornar a experiência de compra mais individualizada, 

facilitando aos clientes encontrarem os produtos que melhor se adequam às suas 

necessidades e interesses, conforme mencionado pelos autores do (Tran, 2019). 

Neste seguimento, a principal aplicação de IA na Amazon é a sua funcionalidade de 

recomendação de produtos, que utiliza o histórico de procura e navegação dos clientes, 
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bem como outros fatores, para sugerir produtos relevantes. Esta estratégia é responsável 

por cerca de 35% das receitas da empresa (Shaiju, 2023).  

A aplicação de IA no website da Amazon pode ser caracterizada da seguinte forma: 

recomendações personalizadas, experiência de compra por voz e atendimento ao cliente, 

chatbot,  deteção de fraudes, análise de imagens e vídeos, manutenção preditiva (Shaiju, 

2023). 

 

1.6.2 Tecnologias de Personalização na Amazon 

 As recomendações personalizadas de produtos da Amazon representam uma das 

formas mais reconhecidas de aplicação da IA pela empresa. Ao prever de forma eficaz as 

necessidades dos clientes por meio dessas recomendações personalizadas, a Amazon 

consegue manter a satisfação do cliente e, ao mesmo tempo, aumentar a sua participação 

de mercado (Shaiju, 2023). 

Quando os clientes acedem ao website ou ao aplicativo da Amazon, é apresentado uma 

lista de produtos sugeridos com base nas suas compras anteriores e comportamento de 

navegação, como ilustrado na Figura 15. Essas sugestões são concebidas por algoritmos 

e serviços de aprendizagem automática que analisam os dados do cliente na procura de 

padrões e tendências. A Amazon emprega a FC entre entidades para garantir a eficácia 

dessa funcionalidade (Shaiju, 2023).  

 

Figura 15: Itens de recomendação com base no histórico de navegação e compra. 
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A Amazon introduziu o Amazon Personalize como um sistema de recomendação 

projetado para aprimorar as sugestões de produtos para os clientes com base nas suas 

experiências de compras online. No Amazon Personalize, os clientes têm a capacidade de 

fornecer um fluxo contínuo de atividades, incluíndo informações de compras, 

visualizações de páginas e preferências de produtos, como livros, música, cosméticos ou 

vídeos. Além disso, os compradores podem compartilhar dados demográficos adicionais, 

como idade, sexo e localização geográfica. O sistema processa, analisa e identifica os 

dados dos clientes, selecionando os algoritmos mais adequados. Por fim, ele otimiza um 

modelo de personalização adaptado aos dados específicos de cada cliente (Tran, 2019).   

Quanto à experiência de compra por voz, a Amazon disponibiliza a Alexa que 

possibilita aos clientes procurar produtos, fazer compras e completar o processo de 

checkout sem a necessidade de interação física com uma tela. Isto significa que os 

utilizadores podem concluir o processo de checkout sem usar as mãos. Esta 

implementação de IA tenciona tornar as compras na Amazon mais convenientes e 

oferecer aos clientes uma experiência de compra semelhante à offline, permitindo que 

criem listas de compras e recebam recomendações diretamente da Alexa (Shaiju, 2023).  

Além de auxiliar nas compras, a Alexa apresenta-se também no atendimento ao cliente 

pois consegue responder a dúvidas sobre produtos e fornecer informações sobre diversos 

tópicos, como previsão do tempo e condições de tráfego. Integrou-se a uma variedade de 

produtos da Amazon, incluindo o altifalante inteligente Echo. Ao empregar a IA para 

lidar com questões de serviço ao cliente, a empresa consegue aliviar a carga de trabalho 

dos seus recursos humanos, ao mesmo tempo que proporciona aos clientes uma 

experiência mais eficaz e agradável (Shaiju, 2023).  

Portanto, os compradores podem obter experiências e desempenhos de compras 

modernos com o Amazon Echo, uma ferramenta de assistente virtual de compras 

conhecida como Alexa, que só precisa de identificar a voz do utilizador para processar a 

encomenda. Os clientes estão mais satisfeitos quando usam a Alexa para compras online, 

de acordo com o Statistic Portal. De 2016 ao final de 2018, as competências da Alexa 

cresceram de apenas 130 para mais de 80.000 (Tran, 2019).  

O Amazon Lex, um chatbot desenvolvido pela Amazon para ajudar os clientes a 

conectarem-se aos centros de atendimento, é outro exemplo de auxílio ao cliente. Este foi 

projetado para ser um dispositivo de conversação que possa usar voz e texto em qualquer 
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aplicação. As funções de aprendizagem profunda de reconhecimento automático de voz 

avançado e o processamento de linguagem natural permitem que os clientes criem 

aplicações com experiências de utilizador atraentes ao transformar vozes em texto. A 

Figura 16 mostra como decorre o funcionamento deste chatbot (Tran, 2019).  

 

Figura 16: Funcionamento do Amazon Lex para bots de centro de atendimento. 

Ao empregar o Amazon Lex, os clientes podem agendar compromissos, modificar 

informações como nome de utilizador ou senha e solicitar o histórico de compras das suas 

contas Amazon. Este chatbot é capaz de interpretar a fala do cliente e compreender as 

suas intenções sem a necessidade de perguntas específicas. Além disso, eles simplificam 

a execução de diversas atividades diárias, como reservar quartos de hotel ou consultas 

médicas, e fazer pedidos de livros ou outros produtos pessoais, tudo a partir de 

dispositivos móveis ou navegadores de internet dos utilizadores (Tran, 2019).   

Relativamente à deteção de fraudes, a grande quantidade de transações processadas 

diariamente na plataforma possibilita que a Amazon enfrente vulnerabilidades à fraude. 

Para combater esse problema, a empresa utiliza IA para detetar e prevenir atividades de 

conta suspeitas, bem como para identificar e remover listagens fraudulentas (Shaiju, 

2023).  

A Amazon emprega também IA para analisar imagens e vídeos, visando aprimorar a 

precisão das recomendações de produtos e remover conteúdos inapropriados ou ofensivos 

da sua plataforma. Por exemplo, o cliente ao carregar uma imagem de um produto 

desejado, um sistema de IA pode identificar o item e sugerir produtos similares. Da 

mesma forma, o cliente ao carregar um vídeo, se este contiver conteúdo inadequado, o 

sistema de IA pode sinalizá-lo para revisão por um moderador humano (Shaiju, 2023). 
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Por último, de forma a garantir o funcionamento sem falhas de seus centros de 

distribuição, a Amazon utiliza análise preditiva para prever possíveis falhas no 

equipamento. Ao analisar dados de sensores e outras fontes, os sistemas de IA podem 

identificar padrões indicativos de possíveis falhas, permitindo que a manutenção seja 

agendada antes que ocorram problemas  (Shaiju, 2023). 

A integração da IA na indústria do e-commerce está a proporcionar uma compreensão 

mais profunda e uma aproximação mais eficaz aos clientes. Com o uso dessas tecnologias 

avançadas, a maioria das empresas de comércio online podem agora aplicar a ciência de 

dados e a aprendizagem automática para aprimorarem os serviços ao cliente, resultando 

em impactos significativos na satisfação e na fidelização destes (Tran, 2019).  

A Amazon destaca-se como uma empresa líder no e-commerce, em grande parte 

devido às suas inovações em IA. Ao continuar a desenvolver e aprimorar as suas 

aplicações de IA, a empresa encontra-se posicionada para manter a sua posição de 

destaque no mercado (Tran, 2019). 
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                                                                CAPÍTULO II – METODOLOGIA  
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2 Metodologia de Pesquisa 

Este capítulo detalha o modelo de hipóteses e os métodos e procedimentos utilizados 

para recolher e analisar dados, fornecendo uma compreensão clara de como a pesquisa 

será conduzida.  

  

2.1 Objetivos 

O objetivo principal deste estudo é investigar como a IA pode ser utilizada para 

personalizar a experiência do consumidor no e-commerce, particularmente na plataforma 

da Amazon. Contudo, este é amplo e para abordar as motivações da presente investigação 

foram definidos objetivos específicos, declarando com maior clareza o que se pretende 

alcançar com a mesma:  

1. Analisar como a implementação da IA no ambiente de E-commerce aufere 

preponderância ao nível da Personalização da Experiência do Consumidor.  

2. Examinar a relação entre a Personalização da Experiência do Consumidor no 

ambiente de E-commerce e a Atitude de Compra.  

3. Examinar a relação entre a Personalização da Experiência do Consumidor no 

ambiente de E-commerce e a Satisfação. 

4. Verificar como a Atitude Compra contribui na Intenção de Compra dos 

utilizadores no ambiente de E-commerce.  

5. Investigar o impacto da Satisfação na Intenção de Compra dos utilizadores no 

ambiente de E-commerce. 

 

2.2 Modelo Concetual 

Os objetivos específicos alinham-se às hipóteses extraídas da revisão da literatura, 

porém, estas são mais completas pois visam verificar a existência de uma relação entre as 

variáveis em estudo. Selecionou-se nove hipóteses, de forma a proporcionar uma 

estrutura abrangente à condução da investigação. Assim sendo, desenvolveu-se as 

seguintes hipóteses: 



 

70 
 

Hipótese 1 (H1): A prática da IA no ambiente de E-commerce impacta positivamente 

a Personalização da Experiência do Consumidor.  

Hipótese 2 (H2): Existe uma relação significativa entre a Personalização da 

Experiência do Consumidor no ambiente de E-commerce e a Atitude de Compra.  

Hipótese 3 (H3): Existe uma relação significativa entre a Personalização da 

Experiência do Consumidor no ambiente de E-commerce e a Satisfação.  

Hipótese 4 (H4): A Atitude de Compra exerce um efeito positivo na Satisfação dos 

utilizadores de E-commerce.  

Hipótese 5 (H5): Existe uma relação significativa entre a Atitude de Compra e a 

Confiança dos utilizadores de E-commerce. 

Hipótese 6 (H6): A satisfação exerce um efeito positivo na Confiança dos utilizadores 

no ambiente de E-commerce. 

Hipótese 7 (H7): A Confiança exerce um efeito positivo na Intenção de Compra dos 

utilizadores no ambiente de E-commerce. 

Hipótese 8 (H8): A Atitude de Compra exerce um efeito positivo na Intenção de 

Compra dos utilizadores no ambiente de E-commerce. 

Hipótese 9 (H9): A Satisfação exerce um efeito positivo na Intenção de Compra dos 

utilizadores de E-commerce. 

O modelo concetual deste estudo foi construído com base em hipóteses identificadas 

por Lopes et al. (2022) e, ainda, por Groh (2009), conforme apresentado na Figura 17.  
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Figura 17: Modelo Estrutural e Hipóteses de Investigação. 

A presente investigação pretende responder à recomendação de Lopes et al. (2022): 

“A replicação do modelo proposto junto a consumidores de um site determinado seria 

uma boa forma de validar e ampliar os resultados obtidos nesta pesquisa”. O autor, no seu 

seu trabalho, procurou compreender o comportamento dos consumidores numa pequena 

cidade de Floriano, no Piauí (Lopes et al., 2022).  

Houve a consideração de olhar para o modelo estrutural da investigação que Lopes et 

al. (2022) e, ainda, Groh (2009) utilizaram no seu estudo. Estas apresentam algumas 

hipóteses semelhantes à proposta do presente projeto, conforme se pode verificar nas 

Figuras 18 e 19.  

 

Figura 18: Modelo Estrutural e Hipóteses de Lopes et al. 
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Figura 19: Modelo Hipotético Proposto por Groh.  

Após a visualização dos modelos propostos das investigações supra mencionadas, 

ressalta-se que H4, H8 e H9 do presente estudo apresentam correspondências ao estudo 

de Lopes et al. (2022) e a H5, H6 e H7  apresentam correspondências ao estudo de Groh 

(2009). No entanto, acrescentou-se a H1, H2 e H3 para estarem em harmonia com o 

objetivo principal e, ainda, os objetivos específicos.  

Vale ressaltar que as hipóteses mencionadas neste estudo, mesmo algumas testadas 

noutras investigações, evidenciam relações num contexto diferente do utilizado por Lopes 

et al. (2022) e Groh (2009) tendo em vista que a amostra utilizada será um consumidor 

da plataforma online da Amazon, ou seja, um género de consumidor específico.  

 Na Tabela 1 é possível verificar quais as secções que serão utilizadas na validação das 

hipóteses apresentadas. 

Secções                   Hipóteses H1 H2 H3 H4 H5 H6 H7 H8 H9 

Secção 2          

Secção 3          

Secção 4 x         

Secção 5 x x x       

Secção 6   x x  x   x 

Secção 7     x x x   

Secção 8  x  x x   x  

Secção 9       x x x 
 

Tabela 1: Hipótese do modelo proposto. 
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2.3 Método de Recolha de Dados  

A história da pesquisa científica revela que alguns métodos propõem-se em chegar à 

verdade com segurança e norma. Todavia, existem alguns que com menos segurança, 

alcançam uma verdade, mesmo que provisória. Próximos destes, existem métodos que 

procuram obter a compreensão, mas, mais distantes daqueles, também há outros que não 

conseguem nem a verdade, ampliando horizontes interpretativos  (Paula et al., 2016). 

Atendendo à orgânica do projeto é primordial explicar, minuciosamente, o rigor 

metodológico e os métodos usados para a concretização dos objetivos do caminho 

(Andre, 2014). De acordo com Fortin (1996), a metodologia remete ao conjunto dos 

métodos e, ainda, das técnicas que direcionam a elaboração de processo de investigação 

científica. No entanto, de forma mais pormenorizada, o autor adianta que os métodos de 

investigação harmonizam-se com os diferentes fundamentos filosóficos que carregam as 

preocupações, assim como as orientações de uma investigação.  

Face aos propósitos da presente pesquisa, o estudo de caso apresenta-se como um 

método de análise pertinente, na medida em que traduz-se numa “investigação 

aprofundada de um indivíduo, de uma família, de um grupo de sujeitos ou de uma 

organização” (Fortin, 1996). Ademais, este é utilizado há muito tempo em diferentes áreas 

de conhecimentos, desde a sociologia à antropologia, sendo que a sua pesquisa possui 

como foco inicial uma série de questões para a problemática a ser analisada como pontos 

críticos ou hipóteses provisórias que, por conseguinte, fundamenta-se que o 

conhecimento adquirido é mais concreto e contextualizado (Andre, 2014).  

Existem dois métodos de investigação que facultam o desenvolvimento do 

conhecimento como o método quantitativo e o método qualitativo (Fortin, 1996). O 

objetivo do projeto advém da realização de um questionário. Assim sendo, a metodologia 

mais adequada para esta investigação é a quantitativa.  

Para Creswell (2007) o método quantitativo testa teorias objetivas através da análise 

causal de variáveis, podendo ocorrer pelo meio de instrumentos que proporcionam a 

capacidade de realizar análises estatísticas dos dados. O autor afirma que as estratégias 

de investigação deste método usufruem de dois géneros: pesquisas de levantamento que 

estudam quantitativamente uma amostra da população e pesquisas experimentais que 

utilizam uma amostra aleatória da população.  
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A pesquisa quantitativa refere-se à utilização de métodos estatísticos para análise de 

dados e à utilização de softwares para tabulação e análise, face ao distanciamento do 

pesquisador, uma vez que a recolha é realizada pelo meio de questionários estruturados 

aplicados sem a interação do pesquisador com a amostra (Raasch, 2022). 

No método quantitativo, por norma, utilizam-se hipóteses para chegar ao objetivo 

proposto e traçado. Estas hipóteses possuem variáveis que estão dispostas num 

instrumento de recolha de dados estruturado, normalmente composto por escalas, as quais 

produzem dados numéricos que, por sua vez, são símbolos das respostas da amostra que 

são testados estatisticamente a fim de refutar ou não as hipóteses  (Raasch, 2022). 

Diferente da pesquisa quantitativa que transforma a informação nominal em números 

que possibilitam a realização de análises para seu fim, a pesquisa qualitativa utiliza as 

respostas nominais individuais para chegar a conclusões (Raasch, 2022), porém, nesta 

investigação apenas será utilizada a primeira.   

O presente projeto visa apurar a experiência do utilizador quanto à personalização de 

produtos no ambiente virtual, especificamente no website da Amazon. Para alcançar este 

objetivo, elaborou-se um questionário cuidadosamente estruturado, considerando as 

tonalidades e particularidades do online.  

O questionário foi direcionado aos utilizadores que tenham experiência direta com o 

website da Amazon, permitindo obter uma compreensão aprofundada. Quanto à 

construção deste, foi desenvolvido na plataforma Google Forms e a divulgação assentou 

nas plataformas sociais do investigador.  

O objetivo da formulação de cada pergunta do questionário assentou em descobrir 

como a personalização de recomendações de produtos na plataforma da Amazon afeta 

certas variáveis do comportamento do consumidor que, consequentemente, encaminham 

à decisão de compra. Além disso, auferir o conhecimento dos inquiridos quanto a temas 

submersos do estudo. No fundo, o questionário visou descobrir padrões e correlações que 

expliquem a influência das recomendações personalizadas no comportamento dos 

consumidores no e-commerce.  

Com base nas respostas dos participantes, o propósito passou por perceber se, de facto, 

as recomendações personalizadas influenciam positivamente as variáveis do 

comportamento do consumidor (satisfação, confiança e atitude de compra).  
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As questões presentes no questionário revelaram um cuidado, na medida em que a 

linguagem representada era simples e clara para que toda a amostra a compreendesse com 

a exatidão pretendida. Além do mais, evitou-se a ambiguidade e possíveis desistências 

dos inquiridos.  

O questionário direcionou-se da secção 1 até à secção 11. Contudo, antes de iniciar as 

secções apresentou-se um texto de cariz introdutório, na medida em que o propósito 

passou por uma breve explicação sobre o estudo e a importância das respostas e por uma 

contextualização da investigação. Ademais, apresentou-se a duração prevista para o 

preenchimento do questionário e uma pergunta com o intuito de perceber se o inquirido 

pretendia colaborar no estudo.  

De seguida, deu-se início às respetivas secções do questionário que apresentaram 

diferentes questões para responder às diferentes hipóteses que compõem o modelo de 

pesquisa proposto.   

A secção 2 procurou determinar se o inquirido já realizou compras no website da 

Amazon, sendo composta por uma questão de filtro para certificar que apenas indivíduos 

que se enquadram nas características da amostra definida continuavam a responder ao 

inquérito. Caso a resposta tenha sido afirmativa, o questionário prosseguiu para a secção 

4, onde foi explorado o seu conhecimento sobre IA e e-commerce na plataforma. Caso a 

resposta tenha sido negativa, o questionário direcionou-se para a secção 3, onde foi 

solicitado que explicasse as razões pelas quais nunca realizou compras na Amazon através 

de uma resposta aberta. Após responder, o questionário encaminhou para a secção 10, 

onde foram recolhidas informações adicionais sobre o respondente.  

O propósito da secção 4 passou por avaliar a compreensão e percepção dos 

participantes acerca do papel da IA na experiência de compra na Amazon. Inicialmente, 

o inquirido observou uma definição básica de IA e um vídeo elucidativo sobre o tema. 

De seguida, foi questionado se reconhece a utilização de inteligência artificial no website 

da Amazon. Após isso, apresentou-se um exemplo específico de IA na forma do Amazon 

Lex, seguido por um vídeo explicativo sobre o seu funcionamento. O inquirido foi 

convidado a considerar se a IA já o auxiliou nas suas compras online.  

Na secção 5, o objetivo assentou em entender a experiência do respondente com a 

personalização das recomendações na Amazon. Este foi questionado sobre a frequência 

com que compra produtos recomendados pela Amazon e se a personalização das 
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recomendações influencia positivamente sua experiência de compra. Caso tenha 

respondido “nunca” na primeira, respetivamente, foi direcionado para a secção 10.   

A secção 6 procurou entender a satisfação do inquirido como consumidor na 

plataforma da Amazon. Este foi solicitado a indicar o seu grau de satisfação com base em 

diferentes aspectos relacionados às recomendações personalizadas oferecidas pela 

Amazon. Na secção seguinte, procurou-se avaliar a confiança do respondnete como 

consumidor na plataforma da Amazon, especificamente em relação às recomendações 

personalizadas. Este foi solicitado a indicar o seu grau de confiança em vários aspectos, 

como honestidade, competência e consideração aos interesses dos clientes por parte da 

Amazon no processo de recomendação de produtos.  

A objetivo da secção 8 do questionário passou por perceber a atitude de compra do 

inquirido como consumidor na plataforma da Amazon, especialmente em relação às 

recomendações personalizadas. Este foi solicitado a indicar o seu grau de atitude numa 

escala de diferenciais semânticos, que abrange diferentes aspectos da experiência de 

compra, desde a percepção do valor oferecido até a facilidade de compreensão das 

recomendações.  

A secção 9 inicidiu nas futuras intenções de compra do respondente como consumidor 

na plataforma da Amazon. Este foi solicitado a indicar o seu grau de intenção de compra 

em relação às recomendações personalizadas da Amazon, bem como a sua disposição 

para recomendar a plataforma a amigos e familiares. Estas perguntas têm o propósito de 

avaliar a propensão do inquirido para continuar a utilizar a Amazon para efetuar compras 

online, com base na sua experiência passada com recomendações personalizadas. 

   A secção 10 revelou questões relacionadas com a identificação do inquirido para que 

se consiga caracterizar a amostra da investigação: género, idade, residência, habilitações 

literárias e situação profissional. O inquérito encerrou com um agradecimento final na 

secção 11, ou seja, uma expressão de gratidão pela participação/contribuição e tempo 

despendido do respondente na investigação. No Apêndice I apresenta-se na íntegra o 

questionário que reflete toda a informação apresentada neste subcapítulo. 

Na Tabela 2 é possível verificar o tipo e objetivo das perguntas do questionário, de 

acordo com a secção.  
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Secção Tipo de Perguntas Objetivo da Perguntas 

Secção 2 Estruturada – Dicotómica Filtrar a amostra 

Secção 3 Exploratória – Aberta Perceber a razão dos inquiridos nunca 

terem realizado compras na Amazon 

Secção 4 Estruturada – Dicotómica Avaliar o conhecimento dos inquiridos 

Secção 5 Estruturada – Dicotómica Filtrar a amostra e perceber a influência 

das recomendações dos produtos nos 

inquiridos 

Secção 6 Estruturada – Escala de 

avaliação 

Compreender o grau de satisfação dos 

inquiridos na Amazon 

Secção 7 Estruturada – Escala de 

avaliação 

Compreender o grau de confiança dos 

inquiridos na Amazon 

Secção 8 Estuturada – Escala de 

Diferencial Semântico 

Compreender o grau de atitude de 

compra dos inquiridos na Amazon 

Secção 9 Estruturada – Escala de 

avaliação 

Compreender o grau de futuras 

intenções de compra dos inquiridos na 

Amazon 

Secção 10 Estruturada – Escolha 

Múltipla 

Caracterização Demográfica 

 

Tabela 2: Tipo e objetivo das perguntas do questionário. 
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CAPÍTULO III –  ANÁLISE DE RESULTADOS 
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3 Resultados  

Neste capítulo, será apresentado os resultados com o propósito de apurar a validade 

das hipóteses com a ajuda do software JASP.  Além do mais, procede-se a recomendações 

face aos resultados obtidos.  

 

3.1 Análise Descritiva 

Inicialmente, importou-se os dados e configurou-se o nome das variáveis na coluna 

“Name” – Software JASP. O objetivo foi dar um nome claro e conciso para cada variável, 

utilizando sublinhados (_). Através do Apêndice II, configuração do nome das variáveis 

no software JASP, observa-se o nome da variável usada nas análises e as 

afirmações/questões correspondentes.  

Após a configuração dos nomes das variáveis, foi realizada uma análise descritiva dos 

dados rescolhidos. Este tipo de análise permite determinar os valores mínimo, máximo, 

média e desvio padrão. Os resultados são apresentados nas Tabelas 3, 4, 5 e 6.  

Nesta análise, foi dada prioridade às variáveis diretamente envolvidas nas hipóteses de 

pesquisa, na medida em que estas influenciam os resultados e precisam ser bem 

compreendidas antes de se partir para análises mais complexas:  

• Personalização da Experiência do Consumidor; 

• Atitude de Compra; 

• Satisfação; 

• Confiança; 

• Intenção de Compra; 

• Perceção sobre o uso da IA.  
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Tabela 3 - Análise Descritiva de Variáveis Influentes - I. 

 

Tabela 4 - Análise Descritiva de Variáveis Influentes - II. 

 

Tabela 5 - Análise Descritiva de Variáveis Influentes - III. 

 

 

Tabela 6- Análise Descritiva de Variáveis Influentes - IV. 

Relativamente à variável Personalização e Influência, constata-se que a média é 1,249, 

a mediana é 1,000, a moda é 1,000 e o desvio padrão é 0,562. Estes valores sugerem que 

a maioria dos entrevistados concorda que a personalização das recomendações na 

Amazon tem um impacto positivo na sua experiência de compra, pois a mediana e a moda 

estão ambas em 1, o que presumivelmente é a resposta mais positiva. Para mais, o desvio 

padrão relativamente baixo indica uma baixa variabilidade nas respostas 

No que diz respeito à variável Satisfação com a Compra, verifica-se que as médias 

variam de 1.607 a 2.232, com a mediana e a moda frequentemente situadas em 1 ou 2 e 

os desvios padrão a variar entre 0.852 a 1.053. Através destes valores, percebe-se que as 

médias são relativamente baixas, indicando que os inquiridos têm uma satisfação 

moderada a baixa com as suas compras. A mediana e a moda sugerem que muitos 



 

81 
 

entrevistados tendem a discordar ou a ter uma atitude neutra em relação às afirmações 

sobre satisfação. O desvio padrão mostra alguma variabilidade, apesar desta não ser 

excessiva. 

Quanto à variável Confiança, as médias situam-se entre 1.679 e 2.988, enquanto a 

mediana e a moda tendem a estar em 1 ou 2, com algumas variáveis a apresentar medianas 

e modas de 3. A confiança dos inquiridos nas recomendações personalizadas da Amazon 

é, em geral, moderada a baixa, de acordo com estes valores. As médias e tendências de 

moda mostram que muitos clientes estão insatisfeitos ou neutros em relação à confiança 

que depositaram na Amazon. O desvio padrão de 0,713 a 1.702 mostra pouca 

variabilidade em algumas variáveis, sugerindo opiniões consistentes entre os 

entrevistados. 

No que diz respeito à variável Atitude de Compra, as médias estão entre 3.571 e 3.676, 

enquanto a moda e a mediana estão em 4.000. Estes valores mostram que, normalmente, 

os inquiridos têm uma opinião positiva sobre as compras na Amazon, mas não muito 

positiva. A moda em 4 indica que a maioria dos entrevistados optou por uma resposta 

favorável, o que indica uma aceitação moderada. A variabilidade nas respostas é 

demonstrada pelo desvio padrão de 1.248 a 1.303.   

As médias para a variável Intenção de Compra Futura estão entre 1.577 e 2.946, com 

a moda e a mediana normalmente em 2 ou 4. Esses valores indicam que os inquiridos na 

Amazon têm uma intenção moderada de compras futuras, com alguns a demonstrar uma 

intenção mais clara de voltar a comprar produtos recomendados, enquanto outros 

mostram uma postura mais neutra ou hesitante. O desvio padrão de 0.785 a 1.756 mostra 

uma certa variabilidade nas respostas, sugerindo que as intenções de compra futura dos 

inquiridos diferem, com alguns a mostrar uma forte intenção de compra e outros menos 

inclinados a fazer compras baseadas em recomendações. 

Relativamente à variável Intenção de Compra Futura, as médias estão entre 1.577 e 

2.946, com a mediana e a moda normalmente em 2 ou 4. A partir destes valores, é evidente 

que os inquiridos da Amazon têm uma intenção moderada de compras futuras, com alguns 

a mostrar uma intenção mais clara de voltar a comprar produtos recomendados, enquanto 

outros parecem hesitar. O desvio padrão, que varia entre 0.785 e 1.756, indica uma certa 

variabilidade nas respostas, sugerindo que as intenções de compra futura diferem entre os 
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inquiridos, visto que alguns apresentam uma intenção forte e outros mais fraca para a 

realização de novas compras baseadas em recomendações. 

Em conclusão, a análise descritiva das variáveis relacionadas às hipóteses mostrou que 

os inquiridos avaliaram a personalização positivamente, indicando que esta pode ter um 

impacto positivo nas suas perceções. A satisfação e a confiança são um pouco mais baixas 

quando se trata de personalização, indicando que a Amazon pode melhorar. A atitude é 

positiva, mas parece que não há intenção de compra futura. 

Além da análise descritiva às variáveis que estão diretamente envolvidas com as 

hipóteses extraídas da investigação, achou-se pertinente obter uma visão geral das 

características demográficas e outras variáveis de interesse que descrevem os inquiridos 

(ver Tabela 7): 

• Género; 

• Faixa Etária; 

• Habilitações; 

• Situação Profissional. 

 

 

 

 

 

 

 

Tabela 7 - Análise Descritiva de Características Demográficas. 

A análise descritiva da amostra revela que, no que diz respeito ao género, 215 

respondentes foram considerados válidos com uma moda e uma mediana de 2, e uma 

média de 1.614, afirmando que a maioria dos inquiridos pertence ao gênero codificado 

como "2" – masculino. A distribuição é homogênea entre os géneros, com um desvio 

padrão de 0,488, mas o género masculino tem um pequeno predomínio. 

Quanto à faixa etária, a moda e a mediana de 3, juntamente com a média de 2.777, 

sugerem que a maioria dos inquiridos pertence  a "3" – entre os 25 a 34 anos. O desvio 
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padrão de 1.017 denota alguma variabilidade nas idades, mas ainda assim sugere uma 

amostra relativamente jovem. 

No que se refere às habilitações literárias, a moda de 2, com uma mediana de 2 e uma 

média de 2.665, indica que a maioria dos inquiridos possui um nível de educação 

correspondente a "2" – ensino secundário. A variação nos níveis de educação na amostra 

é indicada pelo desvio padrão de 0,814. 

Por último, na situação profissional, a moda e mediana de 1 e a média de 1.544 indicam 

que a maioria dos entrevistados estava numa situação codificada como "1" - estudantes, 

com um desvio padrão de 0,813.   

 

3.2 Teste das Hipóteses 

Após elaborada a Análise Descritiva, procurou-se analisar as correlações entre as 

variáveis propostas nas hipóteses: 

1. Recolher os dados por meio do questionário; 

2. Aplicar as técnicas estatísticas adequadas, como análise de correlação; 

3. Examinar as relações entre as variáveis.  

Para cada hipótese, foram escolhidas as duas variáveis pertinentes à afirmação da 

hipótese. 

 

a) Hipótese 1 

Hipótese 1 (H1): A prática da IA no ambiente de E-commerce impacta positivamente 

a Personalização da Experiência do Consumidor (ver Tabela 8). 

 

 

 

 

 

Tabela 8 - Correlação para verificar se a prática da IA no ambiente de E-commerce impacta 
positivamente a Personalização da Experiência do Consumidor. 
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Para a análise desta hipótese, os resultados mostram as correlações entre a variável de 

Reconhecimento de IA (secção 4 do questionário – ver Apêndice I) e a variável da 

Influência da Personalização (secção 5 do questionário – ver Apêndice I).  

O coeficiente de correlação de Pearson entre Reconhecimento_IA e 

Personalizacão_Influência é 0.244. Este valor indica uma correlação positiva fraca, mas 

existente, entre a percepção do uso da IA no e-commerce e o impacto que a 

personalização tem na experiência do consumidor. Embora a correlação não seja forte, os 

consumidores percebem que a personalização tem um efeito positivo na sua experiência 

à medida que aceitam a IA. 

A correlação é estatisticamente significativa, pois o valor-p associado é 0.001. Como 

resultado, a influência percebida da personalização está positivamente correlacionada 

com o reconhecimento da IA. 

Em suma, a Hipótese 1 (H1) é válida pois os dados indicam uma correlação positiva e 

significativa entre o reconhecimento da IA e a influência da personalização na experiência 

do consumidor.  

 

b) Hipótese 2 

Hipótese 2 (H2): Existe uma relação significativa entre a Personalização da 

Experiência do Consumidor no ambiente de E-commerce e a Atitude de Compra (ver 

Tabela 9).  

 

Tabela 9 - Correlação para verificar se existe uma relação significativa entre a Personalização da Experiência do 
Consumidor no ambiente de E-commerce e a Atitude de Compra. 

Para a análise desta hipótese, os resultados mostram as correlações entre a variável da 

Influência da Personalização (secção 5 do questionário – ver Apêndice I) e as variáveis 

de Atitude de Compra (secção 8 do questionário – ver Apêndice I).  
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Os coeficientes de correlação de Pearson entre Personalização_Influência e as várias 

medidas de Atitude_Compra são todos negativos e muito próximos de zero. Estes 

sugerem que praticamente não há relação linear entre a influência da personalização e a 

atitude de compra. O sinal negativo dos coeficientes indica uma tendência mínima de 

relação inversa, mas essa relação é muito fraca e sem significância estatística. As 

correlações não são estatisticamente significativas, pois todos os valores-p são superiores 

a 0.05. 

Em resumo, a Hipótese 2 (H2) é rejeitada porque os dados não mostram uma 

correlação significativa entre a personalização e a atitude de compra, ou seja, a 

personalização da experiência de compra na Amazon não está relacionada de maneira 

significativa com a atitude de compra dos consumidores.  

 

c) Hipótese 3 

Hipótese 3 (H3): Existe uma relação significativa entre a Personalização da 

Experiência do Consumidor no ambiente de E-commerce e a Satisfação (ver Tabela 10 e 

11).  

 

Tabela 10 - Correlação para verificar se existe uma relação significativa entre a Personalização da Experiência do 
Consumidor no ambiente de E-commerce e a Satisfação - I. 
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Para a análise desta hipótese, os resultados mostram as correlações entre a variável da 

Personalização da Influência (secção 5 do questionário – ver Apêndice I) e as variáveis 

de Satisfação de Compra (secção 6 do questionário – ver Apêndice I).  

Os resultados sugerem que existe uma correlação positiva e estatísticamente 

significativa entre Personalização_Influência e algumas medidas de Satisfação _Compra, 

sobretudo, Satisfação_Compra1, Satisfação_Compra2 e Satisfação_Compra7. Os 

números mostram que os consumidores tendem a ficar mais satisfeitos com aspectos 

específicos das suas compras quando a experiência de compra é mais personalizada. Os 

valores-p também mostram alta significância estatística, além do r de Pearson. 

As correlações com Satisfação_Compra3, Satisfação_Compra4, Satisfação_Compra5, 

Satisfação_Compra6, e Satisfação_Compra8 não são significativas (p > 0.05), e algumas 

exibiram coeficientes negativos. Estes resultados sugerem que a personalização não 

parece ter uma relação significativa ou positiva para estas dimensões particulares de 

satisfação. Além do r de pearson, os valores-p indicam que estas correlações não são 

estatisticamente significativas. 

Por fim, a Hipótese 3 (H3) é válida porque a personalização da experiência do cliente 

está positivamente e significativamente relacionada com certas dimensões da satisfação. 

No entanto, não há uma correlação significativa ou positiva entre todas as dimensões de 

satisfação, indicando que a relação entre personalização e satisfação pode ser mais 

complexa e depender de quais elementos específicos estão a ser medidos. 

 

Tabela 11 - Correlação para verificar se existe uma relação significativa entre a Personalização da Experiência do 
Consumidor no ambiente de E-commerce e a Satisfação - II 
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d) Hipótese 4 

Hipótese 4 (H4): A Atitude de Compra exerce um efeito positivo na Satisfação dos 

utilizadores de E-commerce (ver Tabela 12).  

 

Tabela 12 - Correlação para verificar se a Atitude de Compra exerce um efeito positivo na Satisfação dos 
utilizadores de E-commerce. 

Para a análise desta hipótese, os resultados mostram as correlações entre as variáveis 

de Atitude de Compra (secção 8 do questionário – ver Apêndice I) e as variáveis de 

Satisfação de Compra (secção 6 do questionário – ver Apêndice I).  

As correlações entre Atitude_Compra1 e as diferentes dimensões de 

Satisfação_Compra são fracas. Assim sendo, Atitude_Compra1 não tem relação 

estatisticamente significativa com a satisfação do consumidor nas dimensões examinadas. 

As correlações entre Atitude_Compra2 e as dimensões de Satisfação_Compra são 

complexas, na medida em que apenas existe correlação moderada e positiva com as 

medidas Satisfação_Compra 5 a 8.  

Algumas correlações entre Atitude_Compra3 e as dimensões de Satisfação_Compra 

são estatisticamente significativas. As correlações com Satisfação_Compra6, 

Satisfação_Compra7 e Satisfação_Compra_8 são moderadas e positivas, sugerindo que 

uma atitude de compra mais positiva está ligada a uma maior satisfação com a decisão de 

compra.  

Existem algumas correlações significativas entre Atitude_Compra4 e as dimensões de 

Satisfação_Compra. A Atitude_Compra4 apresenta correlações mais fortes, mostrando 

que uma atitude de compra mais positiva está ligada a uma experiência de compra mais 
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satisfatória e a recomendações personalizadas da Amazon. No entanto, algumas 

correlações são fracas e não significativas. 

Em suma, a Hipótese 4 (H4) é válida, na medida em que existe uma relação positiva e 

significativa entre a atitude de compra e a satisfação dos consumidores em algumas 

dimensões específicas. Atitude_Compra4 têm conexões mais fortes com vários índices 

de satisfação, sugerindo que uma atitude de compra mais positiva pode aumentar a 

satisfação em alguns aspectos da experiência de compra na Amazon. 

 

e) Hipótese 5 

Hipótese 5 (H5): Existe uma relação significativa entre a Atitude de Compra e a 

Confiança dos utilizadores de E-commerce (ver Tabela 13).  

 

Tabela 13 - Correlação para verificar se existe uma relação significativa entre a Atitude de Compra e a Confiança 
dos utilizadores de E-commerce. 

Para a análise desta hipótese, os resultados mostram as correlações entre as variáveis 

de Atitude de Compra (secção 8 do questionário – ver Apêndice I) e Confiança na 

Amazon (secção 7 do questionário – ver Apêndice I).  

A Atitude_Compra1 não apresentou correlações significativas com as variáveis de 

Confiança (r variando de -0.165 a 0.058, p > 0.05), a Atitude_Compra2 também não 

demonstrou correlações significativas com as variáveis de Confiança (r variando de -

0.163 a 0.039, p > 0.05), a Atitude_Compra3 apresentou uma correlação negativa e 

significativa com Confianca_Amazon4 (r = -0.299, p < 0.001). As outras variáveis de 

Confiança não apresentaram correlações significativas com Atitude_Compra3, com 

valores de r a avriar entre -0.179 a 0.052 e p > 0.05. Por fim, a Atitude_Compra4 mostrou 
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relações negativas significativas com Confianca_Amazon2 (r = −0.225r, p = 0.003), 

Confiança_Amazon4 (r = -0.269, p < 0.001) e uma relação fraca e significativa com 

Confiança_Amazon8 (r= 0.158, p = 0.041). Com valores de r de -0.051 a -0.021 e p 

superior a 0.05, as outras variáveis de confiança não mostraram correlações significativas 

com Atitude_Compra4. 

Os resultados mostram que há uma correlação significativa entre várias métricas da 

Atitude de Compra e algumas dimensões de Confiança na Amazon. No entanto, estas 

correlações são principalmente negativas, sugerindo que uma atitude mais positiva em 

relação à compra não se traduz necessariamente numa maior confiança nas 

recomendações personalizadas da Amazon. 

Em suma, a Hipótese 5 (H5) é válida pelos dados pois as relações encontradas não são 

consistentemente positivas como esperado.  

 

f) Hipótese 6 

Hipótese 6 (H6): A Satisfação exerce um efeito positivo na Confiança dos utilizadores 

no ambiente de E-commerce (ver Tabela 14).  

 

Tabela 14 - Correlação para verificar se a Satisfação exerce um efeito positivo na Confiança dos utilizadores no 
ambiente de E-commerce. 

Para a análise desta hipótese, os resultados mostram as correlações entre as variáveis 

de Satisfação com a Compra (secção 6 do questionário – ver Apêndice I) e as variáveis 

de Confiança na Amazon (secção 7 do questionário – ver Apêndice I).  
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A Satisfação_Compra1 demonstrou correlações positivas e significativas com 

Confiança_Amazon1 (r=0.202r = 0.202r=0.202, p = 0.009), Confiança_Amazon2 

(r=0.248r = 0.248r=0.248, p = 0.001), e Confiança_Amazon3 (r=0.202r = 0.202r=0.202, 

p = 0.009). Estas correlações sugerem que o aumento da satisfação do consumidor está 

relacionado a um pequeno aumento da confiança. Não foram encontradas correlações 

significativas entre Satisfação_Compra1 e outras variáveis de confiança; os valores de r 

foram de 0.027 a 0.199 e p foi superior a 0.05.  

A Satisfação_Compra2 mostrou correlações positivas e significativas com 

Confiança_Amazon1 (r=0.214r = 0.214r=0.214, p = 0.005), Confiança_Amazon2 

(r=0.267r = 0.267r=0.267, p < 0.001), Confiança_Amazon3 (r=0.183r = 0.183r=0.183, p 

= 0.018), e Confiança_Amazon5 (r=0.208r = 0.208r=0.208, p = 0.007). Embora estas 

correlações sejam fracas, sugerem que um aumento na satisfação está ligeiramente 

relacionado a um aumento na confiança.  

A Satisfação_Compra3 demonstrou uma correlação positiva e significativa apenas 

com Confiança_Amazon1 (r=0.217r = 0.217r=0.217, p = 0.005), uma vez que as 

correlações com as variáveis adicionais de confiança não mostraram nenhuma 

significância. 

Quanto à Satisfação_Compra4, esta apresentou uma correlação positiva e significativa 

com Confiança_Amazon1 (r = 0.189, p = 0.014) e Confiança_Amazon8 (r = 0.209, p = 

0.006). Por outro lado, demonstrou correlações negativas e significativas com 

Confiança_Amazon2 (r = -0.156, p = 0.043), Confiança_Amazon5 (r = -0.186, p = 0.028) 

e Confiança_Amazon6 (r = -0.142, p = 0.066). Não houve correlações significativas com 

as outras variáveis de confiança.  

Satisfação_Compra5 mostrou correlações positivas e significativas com 

Confiança_Amazon1 (r = 0.263, p < 0.001), Confiança_Amazon7 (r = 0.159, p = 0.040), 

e Confiança_Amazon8 (r = 0.189, p = 0.006). Além disso, demonstrou correlações 

negativas e significativas com Confiança_Amazon5 (r = -0.169, p = 0.028) e 

Confiança_Amazon6 (r = -0.169, p = 0.028). Com r oscilando de -0.083 a 0.044 e p acima 

de 0.05, as correlações entre as variáveis de confiança não foram significativas. 

Satisfação_Compra6 demonstrou correlações positivas e significativas com 

Confiança_Amazon1 (r = 0.264, p < 0.001), Confiança_Amazon7 (r = 0.300, p < 0.001), 

e Confiança_Amazon8 (r = 0.319, p < 0.001). Além disso, foi encontrada uma correlação 
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negativa e significativa com Confiança_Amazon6 (r = -0.225, p = 0.003). As correlações 

adicionais com as variáveis de confiança não foram significativas.  

Satisfação_Compra7 indicou correlações positivas e significativas com 

Confiança_Amazon1 (r = 0.199, p = 0.010), Confiança_Amazon2 (r = 0.274, p < 0.001), 

Confiança_Amazon3 (r = 0.279, p < 0.001), e Confiança_Amazon7 (r = 0.381, p < 0.001). 

As correlações com as outras variáveis de Confiança não foram significativas, com r 

variando de -0.072 a 0.072 e p > 0.05. 

Satisfação_Compra8 apresentou correlações positivas e significativas com 

Confiança_Amazon2 (r = 0.265, p < 0.001), Confiança_Amazon7 (r = 0.327, p < 0.001), 

e Confiança_Amazon8 (r = 0.319, p < 0.001). As correlações entre as outras variáveis de 

confiança não foram significativas.  

Em resumo, a Hipótese 6 (H6) é válida porque a maioria das variáveis de Satisfação 

apresentou correlações positivas e significativas com as variáveis de Confiança. Conclui-

se, portanto, que à medida que os consumidores se sentem mais satisfeitos com as suas 

experiências de compra, tendem a confiar mais na Amazon. 

 

g) Hipótese 7  

Hipótese 7 (H7): A Confiança exerce um efeito positivo na Intenção de Compra dos 

utilizadores no ambiente de E-commerce (ver Tabela 15).  

 

Tabela 15- Correlação para verificar se a Confiança exerce um efeito positivo na Intenção de Compra dos 
utilizadores no ambiente de E-commerce. 
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Para a análise desta hipótese, os resultados mostram as correlações entre as variáveis 

de Confiança na Amazon (secção 7 do questionário – ver Apêndice I) e as variáveis de 

Intenção de Compra (secção 9 do questionário – ver Apêndice I). 

Confiança_Amazon1 e Intenção_Compra_Futuro1 apresentam a correlação mais forte 

entre confiança e intenção de compra futura, com um coeficiente de correlação de 0,414 

e um p-valor de 0,001. Como a confiança aumenta, a intenção de comprar na Amazon 

também tende a aumentar no futuro, conforme demonstrado por estes valores.  

Uma correlação positiva e significativa foi encontrada entre Confiança_Amazon2 e 

Intenção_Compra_Futuro3 (r = 0.328, p = 0.001). As correlações com 

Intenção_Compra_Futuro1 e Intenção_Compra_Futuro2 não foram significativas, com r 

a variar entre 0.064 a 0.299 e p > 0.05. A Confiança_Amazon3 demonstrou correlações 

positivas e significativas com Intenção_Compra_Futuro1 (r = 0.320, p < 0.001) e 

Intenção_Compra_Futuro3 (r = 0.262, p = 0.001), mas não houve uma correlação 

significativa com Intenção_Compra_Futuro2 (r = 0.108, p = 0.164). 

A Confiança_Amazon4 não mostrou nenhuma correlação significativa com as 

variáveis de Intenção de Compra Futuro, com r a variar entre -0.105 a 0.192 e p > 0.05. 

Por sua vez, a Confiança_Amazon5 demonstrou uma correlação positiva e significativa 

com Confiança_Amazon6 (r = 0.337, p = 0.001) e com Confiança_Amazon7 (r = 0.175, 

p = 0.023). Além disso, a correlação positiva e significativa com 

Intenção_Compra_Futuro2 foi encontrada com r de 0.152 e p de 0.049. De salientar que 

as outras correlações não foram significativas, com r variando de -0.345 a 0.100 e p > 

0.05. 

A Confiança_Amazon6 e Intenção_Compra_Futuro2 tiveram uma correlação negativa 

e significativa (r = 0.235, p = 0.002). As outras correlações não foram concluídas como 

significativas. Confiança_Amazon7 e Intenção_Compra_Futuro1 (r = 0.505, p = 0.001) 

foram correlacionados positivamente e significativamente. As outras correlações não 

foram significativas. Por último, a correlação positiva e significativa entre 

Confiança_Amazon8 e Intenção_Compra_Futuro1 foi encontrada (r = 0.205, p = 0.008). 

No entanto, existiram também correlações negativas e significativas com 

Intenção_Compra_Futuro2 (r = -0.216, p = 0.005) e Intenção_Compra_Futuro3 (r = -

0.216, p = 0.005). 
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Em resumo, a Hipótese H7 (H7) é válida, na medida em que existem correlações 

positivas significativas. A confiança dos consumidores na Amazon pode afetar as suas 

intenções de compra futuras, especialmente com base em métricas de confiança.  

 

h) Hipótese 8 

Hipótese 8 (H8): A Atitude de Compra exerce um efeito positivo na Intenção de 

Compra dos utilizadores no ambiente de E-commerce (ver Tabela 16).  

 

Tabela 16 - Correlação para verificar se a Atitude de Compra exerce um efeito positivo na Intenção de Compra dos 
utilizadores no ambiente de E-commerce. 

Para a análise desta hipótese, os resultados mostram as correlações entre as variáveis 

de Atitude de Compra (secção 8 do questionário – ver Apêndice I) e as variáveis de 

Intenção de Compra na Amazon (secção 9 do questionário – ver Apêndice I).  

Os coeficientes de correlação (r) são muito próximos de zero em cada par de variáveis, 

indicando uma correlação muito fraca ou inexistente entre a Atitude de Compra e a 

Intenção de Compra Futura. Os p-valores para todas as correlações estão acima do nível 

de significância comum de 0,05, o que indica que não há evidências estatísticas 

suficientes para sustentar uma relação significativa entre a Atitude de Compra e a 

Intenção de Compra Futura. 

Em suma, a Hipótese 8 (H8) é rejeitada, o que significa que outros fatores além da 

Atitude de Compra estão a influenciar a Intenção de Compra Futura dos consumidores 

com mais frequência. 

 

i) Hipótese 9 

Hipótese 9 (H9): A Satisfação exerce um efeito positivo na Intenção de Compra dos 

utilizadores de E-commerce (ver Tabela 17).  
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Tabela 17 - Correlação para verificar se a Satisfação exerce um efeito positivo na Intenção de Compra dos 
utilizadores de E-commerce. 

Para a análise desta hipótese, os resultados mostram as correlações entre as variáveis 

de Satisfação com a Compra (secção 6 do questionário – ver Apêndice I) e as variáveis 

de Intenção de Compra (secção 9 do questionário – ver Apêndice I). 

Uma correlação positiva e significativa foi encontrada entre Satisfação_Compra1 e 

Intenção_Compra_Futuro1 (r = 0.401, p = 0.001) e Intenção_Compra_Futuro3 (r = 0.289, 

p = 0.001). Ainda assim, a correlação com Intenção_Compra_Futuro2 não foi 

significativa (r = -0.174, p = 0.044), sendo uma correlação negativa e muito fraca. A 

Satisfação_Compra2 sublinhou a existência de uma correlação positiva e significativa 

com Intenção_Compra_Futuro1 (r = 0.278, p < 0.001). Todavia, não houve correlação 

significativa com Intenção_Compra_Futuro2 (r = -0.156, p = 0.125) e 

Intenção_Compra_Futuro3 (r = 0.282, p < 0.001). 

A Satisfação_Compra3 apresentou correlações positivas e significativas com 

Intenção_Compra_Futuro1 (r = 0.119, p = 0.125) e Intenção_Compra_Futuro3 (r = 0.019, 

p = 0.808). Não houve correlações significativas com Intenção_Compra_Futuro2 (r = 

0,037, p = 0,453). Intenção_Compra_Futuro1 e Intenção_Compra_Futuro3 foram 

correlacionados positivamente e significativamente com Satisfação_Compra4. As 

correlações com Intenção_Compra_Futuro2 não foram significativas (r = 0.123, p = 

0.123). 

 A Satisfação_Compra5 demonstrou uma correlação positiva e significativa com 

Intenção_Compra_Futuro1 (r = 0.282, p < 0.001) e Intenção_Compra_Futuro3 (r = 0.239, 

p = 0.002). Contudo, denotou uma correlação negativa e significativa com 

Intenção_Compra_Futuro2 (r = -0.189, p = 0.014). A correlação positiva e significativa 

entre Satisfação_Compra6 com Intenção_Compra_Futuro1 foi encontrada (r = 0.289, p < 
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0.001). Além disso, foram realizadas correlações com Intenção_Compra_Futuro2 (r = -

0.151, p = 0.051) e Intenção_Compra_Futuro3 (r = 0.309, p = 0.001). No entanto, a 

relação com Intenção_Compra_Futuro2 foi encontrada apenas marginalmente 

significativa. 

 A Satisfação_Compra7 apresentou uma correlação positiva e significativa com 

Intenção_Compra_Futuro1 (r = 0.282, p < 0.001) e Intenção_Compra_Futuro3 (r = 0.346, 

p < 0.001). Todavia, a correlação com Intenção_Compra_Futuro2 não foi encontrada com 

significância significantiva (r = -0.115, p = 0.136). Por último,  a Satisfação_Compra8 

apresentou uma correlação positiva e significativa com Intenção_Compra_Futuro3 (r = 

0.129, p = 0.0986), porém, as correlações com Intenção_Compra_Futuro1 (r = 0.019, p = 

0.808) e Intenção_Compra_Futuro2 (r = -0.098, p = 0.205) não foram significativas. 

Em suma, a Hipótese 9 (H9) é válida, pois várias das combinações de variáveis 

examinadas apresentam correlações positivas e estatisticamente significativas entre a 

satisfação e a intenção de compra. 

 

 

3.3 Validação das Hipóteses 

Após realizado o teste das hipóteses, nomeadamente, a análise das correlações 

determinou-se se os dados apoiam ou refutam as hipóteses do estudo. 

Para cada uma das hipóteses, foram examinadas as correlações entre os fatores 

importantes. A significância estatística das relações foi avaliada por meio da análise dos 

coeficientes de correlação, permitindo concluir se as hipóteses eram verdadeiras ou não. 

Desta forma, procedeu-se à elaboração de uma tabela de resumo, mostrando quais 

hipóteses foram validadas e quais foram rejeitadas, permitindo que haja uma visão clara 

e compreensível do resultado final do teste das hipóteses (ver Tabela 18).  

 VALIDADA REJEITADA 

H1 X  

H2  X 

H3 X  

H4 X  
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H5 X  

H6 X  

H7 X  

H8  X 

H9 X  
 

Tabela 18 - Verificação das Hipóteses. 

 

3.4 Análise de Regressão Múltipla  

Com base nos objetivos da investigação e nos resultados das análises mencionadas 

anteriormente, verificou-se que era possível complementar o estudo com outras análises 

para obter informações mais aprofundadas.   

A Análise de Regressão Múltipla ajudará a descobrir quais os fatores que 

desempenham o maior impacto na intenção de compra, sendo fundamental a mesma para 

perceber quais são os aspectos da experiência do consumidor que se devem priorizar para 

melhorar a intenção de compra. 

Para realizar a Análise de Regressão Múltipla, foram selecionadas variáveis 

independentes (preditoras) que podem afetar significativamente a variável dependente 

(resultado) que se pretende prever:   

• Variáveis Dependentes: Intenção de Compra Futura.  

• Variáveis Independentes: Satisfação com a Compra; Confiança na Amazon; 

Atitude de Compra; Personalização e Influência.  

As variáveis independentes de satisfação e confiança são estudadas no marketing e 

conhecidas por afetar a intenção de compra. A disposição geral dos consumidores em 

relação ao e-commerce é representada pela variável atitude de compra, que pode servir 

como um forte indicador de comportamento futuro. Finalmente, a experiência de compra 

do cliente pode ser melhorada pela personalização, o que aumenta a intenção de compra. 
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a) Intenção de Compra Futura 1 ( ver Tabela 19 e 20) 

A Intenção de Compra Futura 1 corresponde à primeira afirmação da secção 9 do 

questionário – Futuras Intenções de Compra do Consumidor na Amazon (ver Apêndice 

I). Assim, diz respeito a: “Voltaria a realizar uma compra das recomendações 

personalizadas da Amazon”, onde os inquiridos tinham de indicar o seu grau de futuras 

intenções de compra com base nas suas experiências de compra na Amazon, numa escala 

entre 'Discordo Totalmente' e 'Concordo Totalmente'. 

 

Tabela 19 - Regressão Múltipla da Intenção de Compra Futura 1- I. 

 

Tabela 20 - Regressão Múltipla da Intenção de Compra Futura 1- II. 

Uma ampla gama de variáveis independentes, incluindo Satisfação, Confiança, 

Atitude de Compra e Personalização_Influência, e uma variável dependente, Intenção de 

Compra Futura 1, foram avaliadas por meio do uso de um modelo de regressão múltipla. 

Como resultado, o valor R2 ajustado é de 0,421, indicando que o modelo é responsável 

por 42,1% da variabilidade na intenção de compra futura 1. Mostra-se que o modelo é 

estatisticamente significativo com um valor F de 6,784 e um p-valor de 0,001. 
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As variáveis de Satisfação têm vários efeitos mistos; enquanto Satisfação_Compra1, 

Satisfação_Compra6, e Satisfação_Compra7 têm efeitos significativamente positivos, 

mas Satisfação_Compra2 tem efeitos significativamente negativos. As variáveis 

dependentes Confiança_Amazon1 e Confiança_Amazon7 têm um impacto positivo, 

assim como a Personalização_Influência tem um efeito positivo e significativo na 

variável dependente. 

Estes resultados mostram que a satisfação e a confiança, bem como a personalização, 

foram os principais fatores na determinação da variável dependente. Todavia, direção e a 

magnitude desses efeitos mudam de acordo com as diferentes dimensões dessas variáveis. 

 

b) Intenção de Compra Futura 2 (ver Tabela 21 e 22) 

A Intenção de Compra Futura 2 corresponde à primeira afirmação da secção 9 do 

questionário – Futuras Intenções de Compra do Consumidor na Amazon (ver Apêndice 

I).  Assim, diz respeito a: “Pretendo consultar a Amazon para fazer uma compra quando 

quiser comprar um produto recomendado”, onde os inquiridos tinham de indicar o seu 

grau de futuras intenções de compra com base nas suas experiências de compra na 

Amazon, numa escala entre 'Discordo Totalmente' e 'Concordo Totalmente'. 

 

Tabela 21 - Regressão Múltipla da Intenção de Compra Futura 2 - I. 
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Tabela 22 - Regressão Múltipla da Intenção de Compra Futura 2 – II. 

O valor R2 ajustado é de 0,211, indicando que o modelo é responsável por 21,1% da 

variabilidade na intenção de compra futura 2. Além disso, os resultados mostram que o 

modelo é significativo com um valor de F de 3,123 e um p-valor de 0,00.  

O único componente que tem um impacto positivo e significativo na Intenção de 

Compra Futura 2 é a Satisfação_Compra4. A Personalização_Influência exerce uma 

influência significativa e negativa, sugerindo que uma personalização excessiva pode ter 

efeitos negativos. As variáveis de Atitude de Compra e Confiança mostraram pouco 

impacto. 

Estes resultados mostram que a personalização deve ser combinada com outros 

elementos, como a satisfação individual do cliente, para maximizar a intenção de compra 

futura. 

 

c) Intenção de Compra Futura 3 (ver Tabela 23 e 24) 

A Intenção de Compra Futura 2 corresponde à primeira afirmação da secção 9 do 

questionário – Futuras Intenções de Compra do Consumidor na Amazon (ver Apêndice 

I).  Assim, diz respeito a: “Pretendo recomendar a Amazon para compras de 

recomendações personalizadas a amigos e familiares”, onde os inquiridos tinham de 

indicar o seu grau de futuras intenções de compra com base nas suas experiências de 

compra na Amazon, numa escala entre 'Discordo Totalmente' e 'Concordo Totalmente'. 
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Tabela 23 - Regressão Múltipla da Intenção de Compra Futura 3 - I. 

 

Tabela 24 - Regressão Múltipla da Intenção de Compra Futura 3 – II. 

O valor R2 ajustado é de 0,366, o que indica que o modelo é responsável por 36,6% 

da variabilidade na intenção de compra futura 3. Por outro lado, os resultados mostram 

que o modelo é significativo com um valor de F de 5,595 e um p-valor de 0,001. 

A Satisfação_Compra6 afeta significativamente a Intenção de Compra Futura 3, 

enquanto a Satisfação_Compra4 afeta significativamente a Intenção de Compra Futura 4.  

As variáveis Confiança_Amazon1, Confiança_Amazon2 e Confiança_Amazon4 são 

preditores significativos e favoráveis para a Intenção de Compra Futura 3. 

Para mais, a Atitude_Compra1 também tem um impacto positivo na Intenção de Compra 

Futura 3.  

Estes resultados indicam que, embora existam resultados inesperados, a confiança na 

Amazon e alguns fatores de satisfação e atitude de compra são essenciais para prever a 

intenção de compra futura 3. 
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As análises mostram que uma combinação de satisfação, confiança e personalização 

influencia as intenções de compra futuras, mas os efeitos variam significativamente entre 

as dimensões e os tipos de intenção de compra. A personalização e alguns fatores de 

satisfação podem ter efeitos positivos e negativos, enquanto a confiança na Amazon surge 

como um fator geralmente benéfico. Estes resultados indicam que, para maximizar as 

intenções de compra futuras, as estratégias de marketing e satisfação do cliente precisam 

ser equilibradas e ajustadas com cuidado. 
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CAPÍTULO IV –  DISCUSSÃO DOS RESULTADOS 
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4 Interpretações e Recomendações 

Este capítulo apresenta um conjunto de iniciativas estratégicas baseados nos resultados 

das análises realizadas e nas conclusões que visam melhorar o desempenho das empresas 

no e-commerce, personalizar a experiência do consumidor e otimizar o uso da IA. As 

informações recolhidas a partir de correlações e regressões múltiplas servirão de base 

para as sugestões aqui apresentadas.  

A análise descritiva forneceu uma visão geral do comportamento dos respondentes e 

das percepções em relação a fatores como personalização, satisfação, confiança e atitude 

de compra. Através desta, constatou-se uma variação nas médias e desvios padrão das 

variáveis ligadas à satisfação, indicando que, embora muitos consumidores estejam 

moderadamente satisfeitos, existe espaço para melhorias. Para mais, apesar de grande 

parte dos inquiridos perceber a personalização como influente, a variação demonstra que 

nem todos a consideram positiva. Posto isto, esta análise é um bom indicador para que a 

Amazon começe a personalizar de forma mais precisa como, por exemplo, a utilizar dados 

de comportamento de compras passadas para certificar que as recomendações sejam de 

facto relevantes.  

A análise das correlações realizadas foram úteis para validar as relações hipotéticas 

entre as variáveis, tendo havido resultados interessantes. O facto de haver uma correlação 

positiva significativa entre a confiança e a intenção de compra sugere que os clientes que 

confiam na Amazon estão mais propensos a fazer compras futuras. Assim, a Amazon 

deve manter a confiança dos clientes por meio de práticas transparentes e comunicação 

contínua sobre a confiabilidade dos serviços. Outra observação notável é que, apesar de 

algumas dimensões da satisfação apresentarem uma correlação positiva com a intenção 

de compra, outros fatores demonstram uma correlação negativa. Desta forma, percebe-se 

a importância de otimizar vários aspectos da satisfação. Por último, os resultados indicam 

que uma abordagem geral não é adequada para a vertente da personalização. É expectável 

que a personalização melhore a intenção de compra e, portanto, a Amazon deve 

considerar as diferenças individuais entre os consumidores porque aplicar a 

personalização de forma uniforme para todos os clientes pode não ser eficaz e, em alguns 

casos, até ser contraproducente. 

A análise de regressão múltipla permitiu identificar quais as variáveis que têm um 

impacto significativo na intenção de compra futura, oferecendo insights sobre onde 
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concentrar os esforços para melhorar as vendas futuras. Por exemplo, embora a 

personalização tenha vários efeitos, não é uma boa notícia se prejudicar as intenções de 

compra futuras. Mais uma vez, reforça-se a ideia que as estratégias de personalização 

podem não estar a ser bem aplicadas, sugerindo-se uma revisão das mesmas e, ainda, uma 

segmentação mais precisa. Estes resultados, juntamente com a análise das correlações, 

mostram que a confiança na Amazon é um dos principais fatores que determinam a 

intenção de compra futura. De forma semelhante à análise anterior, alguns fatores de 

satisfação com a compra têm um impacto significativo na intenção de compra futura. 

Sugere-se que a Amazon foque os esforços de melhoria nas áreas que mostram correlação 

positiva, porém, também procure problemas que possam afetar negativamente a 

experiência do consumidor. Por fim, é importante enfatizar a atitude de compra 1 que 

demonstrou influenciar a intenção de compra futura 3 e, neste sentido, sugere-se a criação 

de campanhas de marketing que melhorem essa atitude.  

No geral, as análises realizadas no âmbito deste trabalho, podem ajudar a entender 

como é que a Amazon, e outras empresas de e-commerce, poderiam melhorar a satisfação 

do cliente, a confiança e as intenções de compras futuras. A implementação de algumas 

destas recomendações poderá melhorar a experiência de compra no e-commerce. 
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CAPÍTULO V – CONCLUSÕES 
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5 Considerações Finais  

Este capítulo tem como objetivo apresentar as principais conclusões da pesquisa, 

resultantes das hipóteses analisadas em relação aos objetivos específicos, que estão 

alinhados ao objetivo geral do estudo. Assim, serão destacados os principais contributos 

deste estudo e, ainda, serão discutidas as principais limitações da pesquisa e sugestões 

para estudos futuros. 

 

5.1 Principais Conclusões do Estudo 

O objetivo principal desta investigação era analisar como a IA é aplicada para 

personalizar a experiência do consumidor no contexto do E-commerce, com foco na 

plataforma da Amazon. O estudo procurou compreender como essa personalização 

impacta a satisfação, a confiança, a atitude de compra e, consequentemente, a intenção de 

compra futura dos consumidores. 

Neste sentido, a aplicação da IA no E-commerce mostrou-se eficaz na personalização 

da experiência do consumidor, o que, por sua vez, influencia positivamente a atitude de 

compra, a satisfação, a confiança e a intenção de compra dos consumidores. Desta forma, 

os resultados demonstram que a IA é uma ferramenta influente para melhorar a 

experiência do consumidor e aumentar o envolvimento e a fidelidade do cliente no mundo 

digital. 

Foram validadas sete das nove hipóteses de investigação, demonstrando a interligação 

entre várias variáveis. A H1 demonstrou uma correlação positiva e significativa entre a 

prática da IA no ambiente de e-commerce com a personzalização da experiência do 

consumidor, por outro lado, a H2 demonstrou que a personalização, por si só, não é um 

fator que tenha influência na atitude de compra dos consumidores.  

A H3 indicou que a personalização é um fator importante para aumentar a satisfação 

dos consumidores no E-commerce e, além da personalização, a atitude de compra também 

contribui no aumento da satisfação, conforme verificada na H4.  A H5 foi parcialmente 

suportada, sugerindo que a atitude de compra é em algumas variáveis um indicador para 

a confiança dos consumidores no E-commerce. 
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A H6 apoiou a hipótese de que consumidores mais satisfeitos tendem a confiar mais 

no ambiente de E-commerce e, neste sentido, estão mais propensos a realizar compras 

futuras, como se verifica na H7. A H8 demonstrou que a atitude de compra não influencia 

a intenção de compra futura. Por fim, a satisfação apresentou correlações positivas e 

significativas com a intenção de compra, isto é, os consumidores que se encontram 

satisfeitos têm uma forte probabilidade de realizar compras futuras na plataforma da 

Amazon. 

Em suma, ao responder à questão de investigação: "De que modo a aplicação da 

Inteligência Artificial no E-commerce afeta a experiência de compra e a intenção de 

compra dos consumidores?", descobriu-se que o comportamento dos consumidores é 

significativamente afetado pela implementação da IA no e-commerce em várias etapas 

do processo de compra, aumentando a intenção de compra. 

 

5.2 Contribuições do Estudo 

As principais contribuições deste estudo estão intrisicamente relacionadas com: a 

exploração da personalização da IA no e-commerce; a relação entre satisfação, confiança 

e intenção de compra; práticas de e-commerce; validação ou revisão de modelos teóricos 

e implicações para políticas de e-commerce e IA. Estas contribuições estão baseadas nas 

análises realizadas e no contexto geral do estudo. 

Relativamente à primeira contribuição mencionada, esta investigação fornece uma 

análise aprofundada sobre como a aplicação da IA, especialmente na personalização da 

experiência de compra, afeta significativamente a satisfação, a atitude de compra e a 

intenção de compra dos consumidores. Desta forma, é útil ao nível da literatura existente 

porque aborda vários efeitos específicos da IA no contexto do e-commerce, sejam 

positivos ou negativos. 

Uma das valências desta pesquisa é a relação que existe entre satisfação, confiança e 

intenção de compra, no sentido da percepção das complexas relações entre as mesmas.  A 

título de exemplo, a confiança dos consumidores numa plataforma específica, como a 

Amazon, é um forte indicador de intenções de compra futuras. Para mais, o estudo mostra 
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que a satisfação dos clientes tem um impacto significativo e direto na confiança, que, por 

sua vez, afeta as intenções de compra. 

Os resultados desta investigação oferecem insights práticos e valiosos para empresas 

de e-commerce, recomendando a implementação de tecnologias de IA para maximizar a 

intenção de compra e evitar possíveis efeitos negativos. Estas evidências podem ser 

usadas pelas organizações para modificar as suas estratégias de personalização para 

garantir que os clientes se sintam beneficiados e não manipulados. 

A pesquisa contribui também para validar modelos teóricos relacionados ao 

comportamento do consumidor no ambiente digital. O estudo testa várias hipóteses e, em 

alguns casos, desafia ideias já conhecidas, abrindo novas perspectivas para investigações 

futuras. 

Por último, a investigação pode ter um impacto significativo no desenvolvimento de 

políticas e diretrizes relacionadas ao uso eficaz da IA em plataformas de e-commerce, 

sobressaindo o quão necessário é o equilíbrio entre o humano e máquina para melhorar a 

experiência do consumidor. 

 

5.3 Limitações do Estudo e Trabalhos Futuros  

Uma das limitações deste estudo está relacionada ao método de recolha de dados, uma 

vez que foram obtidos por meio de um questionário online. Esse método pode ter 

introduzido um viés de resposta, dado que a amostra foi predominantemente composta 

por indivíduos familiarizados com tecnologia. Esse viés pode influenciar a 

representatividade dos resultados, restringindo a generalização das conclusões para um 

público mais amplo. Além disso, a utilização de métodos quantitativos correlacionais não 

permite estabelecer relações de causalidade. Embora as correlações entre variáveis 

indiquem associações significativas, elas não evidenciam uma relação de causa e efeito. 

Essa limitação aponta para a necessidade de complementar a abordagem quantitativa com 

uma análise qualitativa, a fim de capturar perceções subjetivas e motivações profundas 

dos consumidores, que não foram abrangidas nesta investigação. 
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Para abordar a questão da causalidade, estudos futuros poderiam usar métodos 

experimentais, como a condução de experiências controladas, nas quais variáveis como 

personalização e confiança são manipuladas para observar diretamente os seus efeitos 

sobre a intenção de compra dos consumidores. Quanto à ausência de análise qualitativa, 

recomenda-se a adoção de metodologias como entrevistas em profundidade ou grupos 

focais, complementando os dados quantitativos e permitindo uma compreensão mais 

abrangente dos fatores que influenciam a experiência e a intenção de compra no ambiente 

de e-commerce. 

Outra limitação significativa deste estudo foi a não consideração de fatores externos 

que podem impactar a experiência e a intenção de compra, tais como mudanças 

económicas, tendências de mercado e reputação da marca. A ausência desses elementos 

pode ter comprometido a interpretação dos resultados e das variáveis analisadas. 

Pesquisas futuras devem explorar como é que os fatores externos influenciam a eficácia 

da personalização baseada em IA na experiência de compra dos consumidores. Por 

exemplo, seria relevante investigar como é que a reputação da marca e a confiança pré-

existente dos consumidores afetam a eficácia das tecnologias de personalização baseadas 

em IA. 

Além disso, o foco exclusivo na Amazon, como plataforma de e-commerce, limita a 

aplicabilidade dos resultados a outras plataformas que utilizam diferentes técnicas de 

personalização e IA. Assim, estudos comparativos envolvendo várias plataformas de e-

commerce seriam benéficos para identificar quais são as práticas e tecnologias que têm 

maior impacto na experiência e na intenção de compra dos clientes. 

Finalmente, destaca-se que a pesquisa não se concentrou num segmento específico de 

produtos, mas abordou a plataforma de e-commerce de forma geral. Estudos futuros 

poderiam analisar setores específicos, como moda, tecnologia e alimentação, para 

determinar se a eficácia da personalização baseada em IA varia de acordo com o tipo de 

produto ou categoria de mercado. Tal abordagem permitiria uma compreensão mais 

detalhada sobre as nuances da personalização e as suas implicações no comportamento 

do consumidor em diferentes contextos de mercado. 
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Apêndice I – Questionário  

O presente questionário insere-se no âmbito de uma dissertação de mestrado em 

Marketing Digital no Instituto Superior de Contabilidade e Administração do Porto. Este 

questionário consiste num instrumento de pesquisa imprescindível com vista ao teste de 

um modelo previamente alcançado. O propósito assenta em compreender melhor as suas 

experiências e preferências relacionadas à personalização das recomendações de 

produtos, à utilização de tecnologias como a inteligência artificial e ao seu 

comportamento como consumidor online.  

Para que este estudo seja levado a cabo com sucesso a sua colaboração é absolutamente 

fundamental. O preenchimento é muito simples, sendo que a duração média do 

questionário está compreendida entre os 5 e os 10 minutos. Por favor, lembre-se que os 

dados recolhidos são mantidos no anonimato e apenas utilizados para o fim exposto. 

Se necessitar de algum esclarecimento adicional, não hesite em contactar: Bruna 

Gonçalves | 2220421@iscap.ipp.pt  

Agradeço imensamente a sua participação e contribuição.  

Bruna Gonçalves 

 

Antes de iniciar o questionário, concorda em participar neste estudo? 

• Sim 

• Não (Se não, o questionário será encerrado) 

 

Secção 2: Experiência de Compra na Amazon 

Nesta secção, o propósito é conhecer um pouco mais sobre a sua experiência de compra 

na Amazon. 

2.1: Já realizou compras online no website da Amazon? 

2.1.1. Sim (Prossegue para a secção 4) 

2.1.2. Não (Se não, o questionário será redirecionado para a secção seguinte: “Razão 

para não comprar na Amazon”) 

mailto:2220421@iscap.ipp.pt
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Secção 3: Razão Para Não Comprar na Amazon 

Esta secção, procura entender as suas razões para nunca ter realizado compras online 

no website da Amazon.  

3.1: Qual a razão pela qual nunca realizou compras online no website da Amazon? 

3.1.1. Resposta aberta (após responder, o questionário será redirecionado para a secção 

10) 

 

Secção 4: Conhecimento sobre Inteligência Artificial e E-commerce 

Esta secção, explora o seu conhecimento sobre inteligência artificial e como ela é 

aplicada no e-commerce, especialmente na Amazon. 

Os autores Stone et al. (2022) afirmam que a inteligência artificial procura entender a 

inteligência em seres humanos e, dessa maneira, elaborar sistemas com a finalidade de 

auxiliar o desenvolvimento de computadores, máquina, robôs e softwares. Para uma 

compreensão mais clara, ver o pequeno vídeo elucidativo sobre o tema em baixo. [Vídeo 

explicativo sobre inteligência artificial] 

 

4.1. Após visualizar o vídeo, reconhece no website da Amazon a utilização da 

inteligência artificial? 

4.1.1. Sim 

4.1.2. Não 

 

Um exemplo de inteligência artificial é o Amazon Lex. Este é um serviço da Amazon 

Web Services que permite aos desenvolvedores construírem de uma forma fácil chatbots 

e interfaces de conversação com reconhecimento de fala e compreensão de linguagem 

natural. Para uma compreensão mais clara, ver o pequeno vídeo elucidativo sobre o seu 

funcionamento. [Vídeo explicativo sobre o Amazon Lex] 
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4.2. Após visualizar o vídeo, considera que a inteligência artificial já o auxiliou nas 

compras online? 

4.2.1. Sim 

4.2.2. Não 

 

Secção 5: Recomendação de Produtos na Amazon 

Nesta secção, o objetivo assenta em entender a sua experiência com a personalização 

das recomendações na Amazon. 

5.1. Com que frequência compra produtos recomendados pela Amazon? 

5.1.1. Sempre 

5.1.2. Quase Sempre 

5.1.3. Raramente 

5.1.4. Nunca (se nunca, questionário é redirecionado para a secção 10) 

 

5.2. A personalização das recomendações da Amazon influencia positivamente a sua 

experiência de compra? 

5.2.1. Sim 

5.2.2. Não 

5.2.3. Talvez  

 

Secção 6: Satisfação do Consumidor na Amazon 

Nesta seção, o intuito é perceber a sua satisfação como consumidor na plataforma da 

Amazon. 

6.1: Indique o seu grau de satisfação com base nas suas experiências de compra na 

Amazon, numa escala entre 'Discordo Totalmente' e 'Concordo Totalmente'. 
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6.1.1. Comprar um produto após uma recomendação personalizada na Amazon foi uma 

boa decisão 

6.1.2. Estou satisfeito por ter realizado uma compra na Amazon por via das 

recomendações personalizadas 

6.1.3. Sinto-me feliz por ter escolhido a Amazon para fazer uma compra baseada em 

recomendações personalizadas 

6.1.4. A minha decisão de comprar determinado item através das recomendações 

personalizadas foi sábia  

6.1.5. Estou satisfeito com as recomendações personalizadas oferecidas pela Amazon  

6.1.6. A Amazon tem os meus melhores interesses como prioridade nas 

recomendações personalizadas 

6.1.7. A  performance das recomendações personalizadas da Amazon correspondem 

às minhas expectativas  

6.1.8. Gosto de utilizar as recomendações personalizadas da Amazon 

 

Secção 7: Confiança do Consumidor na Amazon 

Nesta seção, o intuito é perceber a sua confiança como consumidor na plataforma da 

Amazon. 

7.2. Indique o seu grau de confiança com base nas suas experiências de compra na 

Amazon, numa escala entre 'Discordo Totalmente' e 'Concordo Totalmente'. 

7.2.1. A Amazon é honesta e bem intencionada ao nível das recomendações 

personalizadas  

7.2.2. A Amazon, além de pensar em si mesma, pensa nos clientes à medida que faz 

recomendações personalizadas  

7.2.3. A Amazon é competente no que diz respeito às recomendações personalizadas  

7.2.4. A Amazon é previsível quanto às recomendações personalizadas 
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7.2.5. A Amazon tem a competência necessária para realizar as recomendações 

personalizadas alinhadas aos  clientes  

7.2.6. A Amazon tem acesso às informações necessárias para realizar as 

recomendações personalizadas de forma apropriada  

7.2.7. A Amazon mantém em mente os melhores interesses dos clientes durante as 

recomendações personalizadas 

7.2.8. A Amazon é justa com as recomendações personalizadas que mostra aos clientes 

 

Secção 8: Atitude de Compra do Consumidor na Amazon  

Nesta seção, o intuito é perceber a sua atitude de compra como consumidor na 

plataforma da Amazon. 

Indique o seu grau de atitude de compra com base nas suas experiências de compra na 

Amazon, numa escala de diferencial semântico onde 1 é definido como a atitude mais 

negativa e 5 como a atitude mais positiva.  

 

8.1: Escala de Diferencial Semântico Nº1 

8.1.1. A Amazon fornece um mau negócio ao nível das recomendações personalizadas 

– A Amazon fornece um bom negócio ao nível das recomendações personalizadas  

 

8.2: Escala de Diferencial Semântico Nº2 

8.2.1. A Amazon proporciona uma experiência desagradável ao nível das 

recomendações personalizadas – A Amazon proporciona uma experiência agradável ao 

nível das recomendações personalizada  

 

8.3: Escala de Diferencial Semântico Nº3  

8.3.1. Na Amazon é difícil de entender as recomendações personalizadas – Na Amazon 

é fácil de entender as recomendações personalizadas  
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8.4: Escala de Diferencial Semântico Nº4 

8.4.1. A Amazon é cansativa ao nível das recomendações personalizadas – A Amazon 

é estimulante ao nível das recomendações personalizadas  

 

Secção 9: Futuras Intenções de Compra do Consumidor na Amazon  

Nesta secção, o intuito é perceber a suas futuras intenções de compra como consumidor 

na plataforma da Amazon. 

9.1: Indique o seu grau de futuras intenções de compra com base nas suas experiências 

de compra na Amazon, numa escala entre ´Discordo Totalmente`e ´Concordo 

Totalmente`.  

9.1.1. Voltaria a realizar uma compra das recomendações personalizadas da Amazon 

9.1.2. Pretendo consultar a Amazon para fazer uma compra quando quiser comprar um 

produto recomendado 

9.1.3. Pretendo recomendar a Amazon para compras de recomendações personalizadas 

para amigos e familiares 

 

Secção 10: Identificação do Inquirido  

Esta seção tem o objetivo de entender melhor quem são os participantes deste estudo. 

 

10.1 - Gênero: 

10.1.1. Feminino 

10.1.2. Masculino 

10.1.3. Prefiro não dizer 

 

10.2 - Faixa Etária: 

10.2.1. Menos de 18 anos 
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10.2.2. 18-24 anos 

10.2.3. 25-34 anos 

10.2.4. 35-44 anos 

10.2.5. 45-54 anos 

10.2.6. 55 anos ou mais 

 

10.3 - Habilitações Literárias:  

10.3.1. Ensino Básico 

10.3.2. Ensino Secundário 

10.3.3. Licenciatura 

10.3.4. Mestrado 

10.3.5. Doutoramento  

 

10.4 - Situação Profissional: 

10.4.1. Estudante 

10.4.2. Desempregado 

10.4.3. Trabalhador por conta de outrem 

10.4.4. Trabalhador por conta própria 

10.4.5. Reformado  

 

Secção 11: Fim! 

Agradeço sinceramente o tempo e esforço dedicados para completar este questionário.  
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Apêndice II – Configuração do nome das variáveis no software JASP 

 

Categorização Afirmação/Questão 

Reconhecimento_IA Após visualizar o vídeo, reconhece 

no website da Amazon a utilização da 

inteligência artificial? 

Personalização_Influência A personalização das recomendações da 

Amazon influencia positivamente a sua 

experiência de compra? 

Satisfação_Compra1 Comprar um produto após uma 

recomendação personalizada na Amazon 

foi uma boa decisão 

Satisfação_Compra2 Estou satisfeito por ter realizado uma 

compra na Amazon por via das 

recomendações personalizadas 

Satisfação_Compra3 Sinto-me feliz por ter escolhido a Amazon 

para fazer uma compra baseada em 

recomendações personalizadas 

Satisfação_Compra4 A minha decisão de comprar determinado 

item através das recomendações 

personalizadas foi sábia 

Satisfação_Compra5 Estou satisfeito com as recomendações 

personalizadas oferecidas pela Amazon 

Satisfação_Compra6 A Amazon tem os meus melhores 

interesses como prioridade nas 

recomendações personalizadas 

Satisfação_Compra7 A  performance das recomendações 

personalizadas da Amazon correspondem 

às minhas expectativas 

Satisfação_Compra8 Gosto de utilizar as recomendações 

personalizadas da Amazon 
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Confiança_Amazon1 A Amazon é honesta e bem intencionada 

ao nível das recomendações 

personalizadas 

Confiança_Amazon2 A Amazon, além de pensar em si mesma, 

pensa nos clientes à medida que faz 

recomendações personalizadas 

Confiança_Amazon3 A Amazon é competente no que diz 

respeito às recomendações personalizadas 

Confiança_Amazon4 A Amazon é previsível quanto às 

recomendações personalizadas 

Confiança_Amazon5 A Amazon tem a competência necessária 

para realizar as recomendações 

personalizadas alinhadas aos  clientes 

Confiança_Amazon6 A Amazon tem acesso às informações 

necessárias para realizar as 

recomendações personalizadas de forma 

apropriada 

Confiança_Amazon7 A Amazon mantém em mente os melhores 

interesses dos clientes durante as 

recomendações personalizadas 

Confiança_Amazon8 A Amazon é justa com as recomendações 

personalizadas que mostra aos clientes 

Atitude_Compra1 A Amazon fornece um mau negócio ao 

nível das recomendações personalizadas  

vs. A Amazon fornece um bom negócio ao 

nível das recomendações personalizadas 

Atitude_Compra2 A Amazon proporciona uma experiência 

desagradável ao nível das recomendações 

personalizadas vs. A Amazon proporciona 

uma experiência agradável ao nível das 

recomendações personalizadas 

Atitude_Compra3 Na Amazon é difícil de entender as 

recomendações personalizadas vs. Na 
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Amazon é fácil de entender as 

recomendações personalizadas 

Atitude_Compra4 A Amazon é cansativa ao nível das 

recomendações personalizadas vs. A 

Amazon é estimulante ao nível das 

recomendações personalizadas 

Intenção_Compra_Futuro1 Voltaria a realizar uma compra das 

recomendações personalizadas da 

Amazon 

Intenção_Compra_Futuro2 Pretendo consultar a Amazon para fazer 

uma compra quando quiser comprar um 

produto recomendado 

Intenção_Compra_Futuro3 Pretendo recomendar a Amazon para 

compras de recomendações 

personalizadas a amigos e familiares 

 


