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O IMPACTO DO COVID-19 NA SATISFACAO DOS CLIENTES NOS
HOTEIS: UMA ANALISE DE TEXT MINING

RESUMO

A pandemia COVID-19 e, consequentemente a crise economica mundial €, atualmente, a
tematica mais debatida pelo seu impacto sem precedentes, nomeadamente na industria
hoteleira. Atendendo a importancia deste setor ao nivel econdémico e social, mas também a sua
elevada competitividade, ¢ crucial que os hotéis adotem uma atitude resiliente que vise o seu
sucesso, através de clientes satisfeitos.

Esta investigacdo ¢ elaborada no ambito da crescente importancia da Web 2.0 enquanto
fonte de inovagdo, que contribui para o desempenho e competitividade da industria hoteleira.
Como tal, visa analisar se a pandemia esta a ter repercussoes na satisfagao dos clientes, refletida
através das online reviews. E feita uma anélise de Text Mining, adotando a metodologia CRISP-
DM, em que sdo avaliadas e comparadas online reviews pertencentes a um intervalo de tempo
no decorrer da pandemia com as referentes ao periodo homoélogo, antecedente ao COVID-19.
Neste estudo s@o assim comparados os fatores que geram um nivel de satisfacdo mais elevado
e aqueles que geram sentimentos mais positivos € negativos por parte dos reviewers.

Neste contexto, sdo analisadas online reviews presentes na Booking.com, relativas a 64
hotéis localizados em quatro dos principais destinos turisticos da Peninsula Ibérica: Algarve,
Costa del Sol, Lisboa e Barcelona. Os resultados demonstram que ndo existem diferengas
significativas no contetido textual das online reviews nem nos atributos que originam um nivel
de satisfagdo superior, representado através de ratings superiores a 7, numa escala de 1 a 10.
Contudo, ¢ percetivel o impacto da pandemia através de uma reducdo expressiva na satisfagao

dos clientes.
Palavras-Chave: COVID-19; CRISP-DM;, Industria Hoteleira; Online reviews; Satisfacao dos

Clientes; Text mining.

Classificacao JEL: L83 Turismo; M31 Marketing.
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THE IMPACT OF COVID-19 ON CUSTOMER SATISFACTION IN
HOTELS: TEXT MINING ANALYSIS

ABSTRACT

The COVID-19 pandemic and, consequently, the global economic crisis is, nowadays, the most
discussed topic for its unprecedented impact, namely on the hotel industry. Given the economic
and social importance of this sector, but also its high competitiveness, it is crucial that hotels
adopt a resilient attitude to their success, through satisfied customers.

This research is developed within the growing importance of Web 2.0 as a source of
innovation, which contributes to the performance and competitiveness of the hotel industry. As
such, it aims to analyze whether the pandemic is having repercussions on customer satisfaction,
reflected through online reviews. A Text Mining analysis is performed, adopting the CRISP-
DM methodology in which online reviews belonging to a time period during the pandemic are
evaluated and compared with those referring to the homologous period prior to COVID-19. In
this study, the factors that generate a higher level of satisfaction and those that generate more
positive and negative feelings from reviewers are compared.

In this context, we analyze online reviews from Booking.com for 64 hotels located in
four of the main tourist destinations of the Iberian Peninsula: Algarve, Costa del Sol, Lisbon
and Barcelona. The results show that there are no significant differences in the textual content
of online reviews and in the attributes that give rise to a higher level of satisfaction, represented
by ratings higher than 7, on a scale from 1 to 10. However, the impact of pandemic is visible

through a significant reduction in customer satisfaction.

Keywords: COVID-19; CRISP-DM; Hotel Industry; Online reviews; Customer Satisfaction;
Text mining.

JEL: L83 Tourism; M31 Marketing.
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CAPITULO 1
INTRODUCAO

O novo e atual surto do virus COVID-19 foi declarado como pandemia, pela Organizagao
Mundial da Saude, no passado dia 11 de Marco de 2020 (WHO, 2020). Como
consequéncia da pandemia, foram impostas pelos governos iniimeras restricdes que
for¢aram a suspensao de atividade de muitas empresas na indistria do turismo e hotelaria
em todo o mundo. A Organizagdo Mundial do Turismo classifica o COVID-19 como uma
crise sanitaria, social e econdmica a uma escala global, sem precedentes (UNWTO,
2020).

De acordo com a Organizagdo para a Cooperagdo e Desenvolvimento Econdmico,
estima-se que a pandemia tenha provocado uma queda de cerca de 60% a 80% na
economia global do turismo (OCDE, 2020). Relativamente a Portugal, os dados da
Associagao de Hotelaria de Portugal (AHP) evidenciam uma quebra de 73% face a 2019,
nas receitas dos hotéis (Simdo, 2021). Neste contexto, ¢ possivel averiguar que a
pandemia estd a afetar os recursos financeiros das empresas hoteleiras, pelo que ¢
previsivel que os gestores hoteleiros procurem formas de reduzir os custos. Contudo, a
reducdo de custos por si s6 ndo sera suficiente para as empresas, estas necessitam de
adotar uma atitude resiliente para sobreviverem aos desafios impostos pela pandemia.

Segundo Cristina Siza Vieira, CEO da AHP, o verdo representou um “baldo de
oxigénio”, sendo que em Junho 52% dos hotéis ainda tinham a atividade suspensa,
decrescendo para 30% em Julho e 28% em Agosto (Magalhaes, 2020).

E entdo, neste contexto, que, conciliando o exposto com as “MSI Research
Priorities 2020-2022” (Marketing Science Institute, 2020), surge a necessidade de
investigar o impacto que a pandemia COVID-19 esta a ter no desempenho dos hotéis,
mensurado através da experiéncia e satisfagdo dos clientes. Pela sua crescente
importancia e utilizagdo por parte dos investigadores, e por serem consideradas como um
indicador chave para a mensuragdo da satisfagdo (Xiang et al., 2015) o presente estudo
incidird na andlise de online reviews. Com efeito, pretende-se que esta mensuracio da
satisfacdo seja, entdo, efetuada de um modo transparente e justo, focando-se na analise
de online reviews presentes numa plataforma em que apenas os individuos que
efetivamente pernoitaram num dado hotel, através de uma reserva realizada na plataforma

tém a oportunidade de escrever reviews.



As online reviews tém sido alvo de estudo nos ultimos anos porque permitem
estudar a performance dos hotéis e respetiva satisfacdo dos hdspedes, pelo que, a sua
analise traduz-se numa oportunidade de melhoria (Lopes, 2015). Por exemplo, Xiang et
al. (2015) procederam ao estudo de online reviews com o intuito de compreender o
conteudo e estrutura destas € como estao associadas a satisfagao dos clientes, através dos
ratings atribuidos. Autores como Li et al. (2020) evidenciam diferentes fatores de
satisfacdo para clientes nacionais e internacionais enquanto que, Moro et al. (2020) a
diferenca entre diferentes tipos de cadeias hoteleiras. A titulo de exemplo importa ainda
destacar a investigagdo realizada por Zhou et al. (2014) que identifica os atributos chave
para a satisfacdo dos hospedes e a diferenca de ratings atribuidos consoante a
classificagdo(estrelas) e tipo (cadeia ou independente) do hotel e a area geografica de
origem dos reviewers. Contudo, t€ém sido apontadas diversas limitagdes, no que concerne
as investigagdes existentes relativas a andlise de online reviews na industria hoteleira.
Estas consistem, sobretudo, na exploragdo de hotéis de um pais ou cidade em exclusivo,
maioritariamente em paises como a China e os Estados Unidos da América (Lee et al.,
2020; Li et al., 2020), a ndo atualidade das online reviews extraidas (Xiang et al., 2015 e
Li et al., 2020), a contemplagdo de hotéis limitados a uma determinada categoria (Zhou
et al., 2014) e a cadeias hoteleiras especificas (Moro et al., 2020). Importa ainda realgar
que, apesar da crescente utilizacdo das online reviews no ambito do estudo da satisfagao
dos clientes nos hotéis, “a grande maioria dos estudos existentes baseou-se
principalmente em técnicas de investigacdo convencionais, tais como inquéritos aos
consumidores ou entrevistas para avaliar o que resulta na satisfacdo dos hdspedes”
(Xiang et al. 2015, p.121).

J& no que concerne ao contexto pandémico, até a data, foram investigados os
efeitos da pandemia no marketing hoteleiro e praticas de gestdo, nomeadamente ao nivel
da inteligéncia artificial, higiene e cuidados de saude (Jiang ¢ Wen, 2020), a adogdo de
novas tecnologias como elemento critico na recuperagdo do setor (Ivanov et al., 2020) e
reducdo da percecdo de risco dos consumidores (Shin e Kang, 2020). Outros exemplos de
investigagdes ja desenvolvidas evidenciam a importancia do desenvolvimento de
estratégias de precos e investimento nos mercados nacionais (Zhang et al., 2020) bem
como, o estudo do comportamento do turista e tomada de decisdo perante a pandemia
(Kock et al., 2020) e os determinantes que contribuem para a resiliéncia e desempenho

dos hotéis (Melian-Alzola et al., 2020).



Face ao exposto, com o intuito de colmatar esta lacuna, a presente dissertagao tem
como objetivo principal identificar o panorama das online reviews antes do surto do
COVID-19 e durante, de modo a compreender se a satisfacdo dos clientes mudou com
a transformacdo do servi¢o hoteleiro provocada pela pandemia. Adicionalmente, ¢
possivel especificar outros objetivos como: (1) identificar se os atributos essenciais na
Otica do cliente s3o os mesmos; (2) constatar se os fatores preditivos do rating se
alteraram; (3) verificar se existe alguma diferenca na carga sentimental das reviews,
averiguando, portanto, a capacidade de resiliéncia dos hotéis face aos desafios impostos.

Atendendo aos objetivos definidos, o método de investigagdo iniciar-se-a com
uma revisdo de literatura relativa a tematica, no ambito da Web 2.0 e da industria
hoteleira. De seguida, sera realizado um enquadramento metodologico da abordagem a
utilizar na presente dissertacdo, que consiste numa analise de fext mining através da
metodologia CRISP-DM. A metodologia mencionada serd aplicada na componente
empirica da dissertagcdo. Para tal, serdo extraidas as online reviews e respetivos dados
considerados pertinentes, através da plataforma de reservas Booking.com, tendo como
finalidade a identificagdo e reunido de informac¢do necessaria que reflita o panorama das
online reviews em hotéis de quatro dos principais destinos turisticos da Peninsula Ibérica,
antes e durante a pandemia COVID-19. Para o efeito, recorrer-se-a a utilizagcdo dos
softwares IBM SPPS Modeler, IBM SPSS Statistics € Orange. Por fim, serdo apresentadas
as conclusdes de toda a investigagao.

Como resultado basilar, a dissertacdo pretende a elaboragdo de um estudo
pioneiro, até¢ a data, de online reviews dos hotéis localizados em quatro dos principais
destinos turisticos da Peninsula Ibérica, numa otica comparativa entre dois periodos
temporais distintos, o antecedente a pandemia COVID-19 (2019) e o periodo
correspondente ao contexto pandémico (2020). Deste modo, pretende-se que o estudo:
(1) possibilite a estruturagdo da satisfacdo dos hdspedes para com os hotéis; (2) constitua
um indicador de avaliagdo do impacto da pandemia na industria hoteleira; (3) estabeleca
uma ferramenta base da aplica¢do da metodologia CRISP-DM na industria hoteleira, no
apoio a gestdo, mas também ao nivel da investigacdo na area do Marketing, auxiliando e
sustentando investigagdes futuras. A titulo complementar, e apds a conclusdo do estudo,
ambiciona-se a publicacdo dos resultados obtidos em formato de artigo cientifico, numa

revista cientifica.



Posto isto, a vigente dissertagdo ¢ constituida por cinco capitulos, dos quais a

presente introdu¢do constitui o primeiro capitulo:

O Capitulo 2 apresenta a revisao da literatura, que tem como objetivo primordial
a constitui¢do do alicerce teorico do estudo em evidéncia. Para tal, primeiramente,
sdo evidenciados conceitos chave relacionados com as online reviews, partindo de
uma perspetiva do geral para o particular, na industria hoteleira.
Complementarmente, sdo evidenciados conceitos inerentes a tematica da
investigagdo, tais como o impacto da pandemia no setor.

O Capitulo 3 retrata o enquadramento metodologico que sustenta a vertente
empirica da presente dissertagdao. Deste modo sdo apresentados alguns dos estudos
existentes e respetivas metodologias, bem como, os principais conceitos
relacionados com Text Mining e CRISP-DM.

O Capitulo 4 expde a componente empirica desenvolvida, transparecendo a
aplicacdo da metodologia descrita no capitulo antecedente. Assim, neste capitulo
¢ pormenorizado todo o processo de aplicacdo de CRISP-DM.

O Capitulo 5, por Gltimo, apresenta a conclusdo geral da investigagdo, na qual sdo
evidenciados os principais resultados inerentes ao estudo e, também uma
discussdo em que estes sdo relacionados com a literatura existente. E, por fim, sdo
apresentados os principais contributos da investigac¢do, limitagdes e sugestdes

para investigacao futura.



CAPITULO 2
REVISAO DE LITERATURA

“A Web 2.0 surge como uma importante fonte de inovagdo que contribui para o
desempenho organizacional e a melhoria da competitividade da industria do turismo”
(Cristobal-Fransi et al., 2020, p.1). E, neste contexto que, a avaliagio dos
produtos/servicos hoteleiros através da partilha de opinides tem auferido uma importancia
cada vez maior no desempenho organizacional e competitividade. Atendendo a atual
pandemia, a industria apresenta agora, mais do que nunca a necessidade de resiliéncia.
No presente capitulo, serdo apresentados fundamentos que apoiam a necessidade de
analisar as online reviews dos hotéis, bem como a necessidade de adogao de resiliéncia
por parte das empresas, perante o impacto que a presente conjuntura esta a ter na industria

hoteleira.

2.1. Web2.0

A elevada difusdo da Internet a que se tem assistido na tltima década e os correspondentes
avancos nas tecnologias de informacao reforcaram o desenvolvimento da Web 2.0 (Wang
& Zhang, 2012). A Web 2.0 consiste numa versdo da Web que permite conectar
comunidades com interesses semelhantes e funciona como facilitadora de interacdes
bidirecionais (Filieri et al., 2015). Assim, os utilizadores deixam de ser meros
destinatarios de informagao e passam a desempenhar o papel de criadores e participantes
na criacdo de informacao (Moro et al., 2019). Enquanto que a Web 1.0 se caracteriza pelo
seu teor estatico, a Web 2.0 é caracterizada por servigos que, no fundo, permitem a criagdo
de networks que sao cada vez mais populares na Internet, como por exemplo as de caracter
social ou profissional, como € o caso do Facebook e do Linkedin (Sheng, 2012).

Autores como Pateli et al. (2020), referem-se as tecnologias Web 2.0 como uma
ferramenta fundamental para a melhoria da pesquisa de informacdo e experiéncia do
consumidor, bem como enriquecer a estratégia digital de uma empresa. Em concordancia
com o descrito por O'Connor (2010), a Web 2.0 redefiniu a forma de os utilizadores

criarem, partilharem e utilizarem informacao online.



As aplicacdes Web 2.0 alteraram de forma significativa o modo pelo qual as
empresas turisticas, como por exemplo os hotéis, criam valor para os seus clientes ao
providenciarem acesso online a informacdo relativa com as reservas, assim como a
avaliagdo dos seus produtos/servigos turisticos, através da partilha de opinides e
experiéncias (Gongalves et al., 2018). Deste modo, € possivel constatar que a Web 2.0,
enquanto importante fonte de inovagao, contribui para a melhoria da competitividade da
industria hoteleira e respetivo desempenho organizacional (Cristobal-Fransi et al., 2020).

De acordo com Marine-Roig e Huertas (2020), a Web 2.0 tem sido caracterizada
por um vasto desenvolvimento de “social networks” e, por conseguinte, por um aumento
exponencial de user-generated content (UGC), dependendo deste para reter os seus

utilizadores.

2.2.  User Generated Content

O UGC diz respeito a qualquer conteudo criado por utilizadores na Internet (Babi¢
Rosario et al., 2020), podendo adotar varios formatos como por exemplo publicagdes no
social media ou online reviews (Mariani et al., 2019).

De acordo com Bronner e De Hoog (2011), o UGC revolucionou a forma como
os consumidores procuram informa¢do, dado que se trata de uma das fontes de
informag¢@o mais importantes (Del Chiappa et al., 2015). Assim, o UGC tem tido uma
importancia crescente na compreensdao da experiéncia dos consumidores, atendendo ao
facto de ser responsavel pela geracdo de uma grande quantidade de dados (Shin et al.,
2019; Xiang et al., 2015).

O UGC ¢ bastante reconhecido como uma fonte de informagao valida e credivel
tanto para os turistas como para os investigadores e gestores (Lu & Stepchenkova, 2015).
No turismo e hotelaria, o UGC ¢ utilizado pelos turistas para reduzir a incerteza e risco
associados a dificuldade de acesso a qualidade de servigo proveniente do teor intangivel
dos produtos e/ou servigos (Casal6 et al., 2015). Neste sentido, existe uma evidéncia de
que o UGC tem influéncia na tomada de decisdo dos turistas, de acordo com Kim et al.
(2011) e Mauri e Minazzi (2013). No que diz respeito a utilizagdo de UGC por parte dos
investigadores, ¢ de realcar a sua utilidade crescente para estudos relacionados com a
satisfacdo dos hodspedes nos hotéis, destacando-se a titulo de exemplo os que foram

desenvolvidos por Xiang et al. (2015) e Zhou et al. (2014).



As principais fontes de UGC relacionado com viagens, ao qual se atribui
frequentemente a denominacdo de TGC (travel generated content), sdo os websites
relacionados com viagens como o TripAdvisor, plataformas P2P como o Airbnb e
agéncias de viagem online (O74 's) como por exemplo a Booking.com (Martin-Fuentes et
al., 2018).

E através do UGC, que os clientes expdem livremente o que experienciam e
julgam acerca de um produto e/ ou servigo (Zhou et al., 2014), auxiliando outros turistas

antes, durante e ap6s a sua viagem (Mauri & Minazzi, 2013).

2.3. As Online Reviews

Na era atual, do e-commerce, sdo cada vez mais os clientes que publicam online reviews
de produtos e /ou servigos posteriormente ao seu consumo (Xiang et al., 2015). As online
reviews, segundo Xu (2019), funcionam entdo como um driver para o desenvolvimento
do efeito electronic word of mouth (eWOM). Pyle et al. (2021) consideram que o eWOM
no contexto das online reviews pode ser visto como um sistema de interconexdes que se
divide em trés niveis que sdo os sites, 0s reviewers € as reviews em Si.

E possivel definir as online reviews como “um tipo de informacdo sobre um
produto criada pelos proprios utilizadores com base na sua experiéncia pessoal de
utilizagdo” (Chen & Xie, 2008, p.477), sendo que as suas duas principais finalidades se
traduzem no fornecimento de informagdes acerca de um produto e/ou servigo e na
elaboracdo de recomendagdes (Kwok et al., 2017). Portanto, de acordo com
Wattanacharoensil et al. (2017) é importante que os reviewers procurem escrever da
melhor forma que represente a sua experiéncia, em virtude de as online reviews serem
habitualmente livres de regras que impdem topicos obrigatorios.

Para Chen et al. (2019) as online reviews e respetivas respostas consistem numa
comunicagd@o entre os consumidores € 0s seus pares, mas também entre os gestores € 0s
consumidores, podendo ocorrer em diferentes tipos de plataformas: social media,
plataformas third-party booking e plataformas diretas (Xu & Lee, 2020). As online
reviews dos hotéis sdo um dos mais importantes tipos de UGC (Xiang et al., 2015) e
desempenham um papel crucial no e-commerce (de Gregorio et al., 2021). E neste sentido

que, Mariani e Borghi (2018) apontam o desenvolvimento e consolidagdo das agéncias



de viagem online (OTA’s), como a principal razdo da difusdo de online reviews
relacionadas com o turismo e hotelaria, das quais se destacam a Booking.com e a Expedia.
Assim, ¢ possivel afirmar que as online reviews constituem uma importante fonte de
partilha de conhecimento no contexto da gestao hoteleira, quer para os consumidores quer
para os hoteleiros (Xu, 2019).

Chakraborty e Biswal (2020) referem que a leitura de varias online reviews de um
determinado hotel cria uma impressao de confianga e fiabilidade nos potenciais clientes
e, consequentemente, tem um impacto significativo na sua decisdo de compra. E entdo
evidente a especial importancia das online reviews na industria hoteleira, em virtude de
os consumidores serem, na maioria das vezes, confrontados com a necessidade de
reservarem um hotel que ndo conhecem (Gongalves et al., 2018). No fundo, os
consumidores leem reviews para reduzir o risco e incerteza, dado que estas lhes permitem
o0 acesso a experiéncia de se hospedarem num determinado hotel sem terem pernoitado
na realidade (Browning et al., 2013). E de constatar o facto de o niimero de consumidores
que confia neste tipo de informagdo no ambito da prepara¢do de uma viagem, ser cada
vez mais elevado (Browning et al., 2013; Mauri & Minazzi, 2013; Serra Cantallops &
Salvi, 2014), com o intuito de tomarem decisdes de compra informadas (Fang et al.,
2016). Importa também referir que as reviews tém uma influéncia superior nos
consumidores que utilizam frequentemente a Internet, pois ja compreendem os beneficios
e fiabilidade da utilizacdo da mesma (Zhu & Zhang, 2010).

As online reviews sdo bastante relevantes para os hoteleiros visto que permitem a
aquisi¢do de informacgdo essencial para a compreensao da preferéncia dos seus clientes
(Sanchez-Franco & Rondan-Catalufia, 2010) e respetiva melhoria operacional dos hotéis
(Lopes, 2015). As reviews sdo também pertinentes para os gestores hoteleiros devido ao
impacto duradouro que tém na reputac¢do das empresas (Hennig-Thurau et al., 2004), na
medida em que permanecem nos websites por um longo periodo de tempo. E, portanto,
neste ambito da gestdo da reputacdo que, a resposta da gestdo as online reviews tem sido
apontada como uma das estratégias mais eficazes, transmitindo a ideia de que os gestores
se esforcaram para melhorar ou corrigir os seus produtos e/ou servigos (Baka, 2016;
Proserpio & Zervas, 2017; Xie et al., 2017). Torres et al. (2015) acrescentam ainda o facto
de as reviews funcionarem como uma ferramenta para os proprietarios dos hotéis
responsabilizarem as equipas de gestao.

Importa também ressaltar que existem motivagdes distintas para diferentes

consumidores (Xu & Lee, 2020). Bronner e De Hog (2011) destacam cinco categorias de



motivagdo para publicar online reviews, nomeadamente as pessoais (auto-direcionadas),
a preocupagao social (ajudar os outros), beneficios sociais, empowerment do consumidor
e por ultimo, ajudar as empresas. No entanto, para Gongalves et al. (2018), sdo quatro as
categorias de motivacdes dos consumidores para escrever online reviews, nomeadamente,
motivagdes pessoais, preocupacao social (para ajudar outros viajantes, beneficios sociais
e empowerment dos consumidores. Maioritariamente, os consumidores escrevem reviews
com o intuito de informarem os pares acerca da sua experiéncia de alojamento e para
partilharem o seu nivel de satisfacdo e insatisfacdo, a qualidade de servigo percecionada,
o desempenho dos atributos do hotel e a conveniéncia da plataforma (Park & Allen, 2013;
Serra Cantallops & Salvi, 2014; Yen & Tang, 2019). J4 Kudeshia e Kumar (2017),
sustentam a ideia de que a atitude do consumidor em relagdo a uma marca age como um
driver de motivagao para escrever uma review.

Além das motivagdes ja mencionadas, Mariani et al. (2019) acrescentam também
o grau de envolvimento com a compra e caracteristicas demograficas como exemplos de

antecedentes de online reviews.

2.3.1. Caracteristicas das Online Reviews

Os indicadores essenciais para compreender os efeitos provenientes do contetido gerado
pelos utilizadores através das online reviews sdao o volume e a valéncia (Babi¢ Rosario et
al., 2016).

O volume das reviews refere-se normalmente ao nimero de reviews existentes,
refletindo, por isso, a popularidade do produto (Zhang et al., 2013). Esta ¢ uma
caracteristica importante relativamente as reviews dado que existe uma tendéncia para os
consumidores preferirem hotéis com um grande volume de reviews (Gavilan et al., 2018),
e, portanto, Ye et al. (2009) constatam que o volume de reviews pode auxiliar na previsao
de vendas.

No que concerne a valéncia, esta diz respeito a média das classificagdes/ratings
das reviews (Babi¢ Rosario et al., 2016), caracterizando-se por ser Obvia e acessivel &,
geralmente, o indicador ao qual os viajantes tendem a dar mais importancia quando sao
confrontados com um elevado volume de informagao e procuram tomar decisdes eficazes

sem despender muito tempo (Browning et al., 2013). De acordo com Xie et al. (2014), a



valéncia das reviews diz respeito ao quao os consumidores gostaram da sua experiéncia
com a empresa, podendo ser positiva, neutra ou negativa. Neste ambito, € possivel afirmar
que as reviews negativas contribuem para uma reduciao no nimero de reservas efetuadas
online (Ye et al., 2009) e podem também permitir que os gestores hoteleiros direcionem
a sua atengdo para aspetos menos positivos mencionados pelos clientes (Torres et al.,
2015). Ja no que diz respeito as reviews positivas, estas aumentam significativamente a
intencdo de reserva de um determinado hotel (Ye et al., 2009) e, segundo os autores
Bronner e De Hoog (2011), auxiliam os consumidores a evitar escolher um hotel que
possa ndo corresponder as suas expectativas. Ainda relativamente a valéncia das reviews
¢ de realcar o facto de Gao et al. (2018) argumentarem que os hotéis pertencentes a uma
cadeia hoteleira terem geralmente ratings mais baixos do que os hotéis independentes,
enquanto que Lee et al. (2020) revelam o oposto.

Além do volume e valéncia, a varidncia ¢ também uma caracteristica importante
das online reviews, que permite averiguar a heterogeneidade das opinides dos clientes
(Jiménez & Mendoza, 2013). Uma elevada variabilidade dos ratings aumenta a incerteza
relativamente a qualidade e resulta numa redugcdo de vendas, enquanto que uma
variabilidade inferior estabelece uma consisténcia nas avaliagoes dos clientes em relagao
a um determinado produto ou servico (Babi¢ Rosario et al., 2016).

As online reviews devem ainda apresentar qualidade, que, segundo Cheung et al.
(2009), esta pode ser medida através da sua utilidade, que ¢ normalmente mensurada
através de votos de utilidade nos websites que disponibilizam online reviews. Assim, com
o fim de uma review ser percecionada como de alta qualidade e 1til deve incluir detalhes
acerca dos produtos e/ou servigos e das respetivas empresas que os providenciam (Park
& Nicolau, 2015). Chatterjee (2020) acrescenta também que as reviews devem apresentar

veracidade e atualidade.

2.3.2. Satisfacio dos clientes através das Online Reviews

Com o intuito de avaliar a qualidade de servigo e das praticas de gestdo, identificar os
fatores que devem ser melhorados, obter uma maior taxa de retengao e, portanto, alcancar
0 sucesso, € crucial para as empresas a mensuragao da satisfacdo dos clientes (Su, 2004).

Em fun¢do da elevada competitividade que caracteriza a hotelaria, Xiang et al.

(2015) consideram que existe uma ambicao crescente relativa aos hotéis se distinguirem
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uns dos outros e, como tal, a satisfagdo do cliente ¢ um dos indicadores chave da eficacia
de um hotel, quando comparado com o seu competitive set (que se traduz no grupo dos
seus principais concorrentes). Contudo, estes mesmos autores referem que, atendendo a
complexidade da experiéncia do hospede, medir e gerir a satisfacdo do cliente ¢ uma
tarefa desafiante. Assim, € neste sentido que tem existido um esforgo crescente em usar
UGC, nomeadamente através das online reviews (Rhee & Yang, 2015), para medir/avaliar
as experiéncias turisticas e respetiva satisfacdo do héspede (Xu et al., 2019).

De acordo com Xu e Li (2016), as reviews positivas expressam satisfagdo dos
clientes relativamente a sua experiéncia, enquanto que as reviews negativas manifestam
insatisfagdo. Posto isto, a principal finalidade da utilizagdo das online reviews ¢ a
identificacdo de atributos dos hotéis essenciais na otica do cliente (Sainaghi et al., 2018),
permitindo assim uma melhoria na qualidade de servigo, aumento de satisfacao,
acréscimo na procura, desempenho financeiro superior e consequente obtencdo de
vantagem competitiva (Sparks & Browning, 2011; Verma & Chandra, 2018).

Xu e Lee (2020) argumentam que os atributos sobre os quais os clientes tendem a
refletir a sua satisfagcdo nas online reviews correspondem ao quarto, ao staff e servigo, a
localizagdo e acesso e, por ultimo, as operagdes e instalagdes. Ja Lee et al. (2020)
consideram que o servico, o quarto e o valor s3o os trés atributos basicos que afetam a
satisfacdo dos clientes, pelo que os hoteleiros devem assegurar que providenciam sempre
um servico de alta qualidade, que o quarto tem as comodidades adequadas e que o preco
dos seus produtos ¢ estabelecido num nivel apropriado de forma a que o cliente
percecione valor. A qualidade do departamento de Food & Beverage (Zhou et al., 2014)
e a qualidade do sono (Mao et al., 2018) sdo também considerados antecedentes
importantes da satisfagdo. Miles et al. (2012) referem ainda que, percecdes de limpeza
mais positivas estdo associadas a percecdes mais positivas de qualidade de servico e
elevados niveis de satisfacao.

No que concerne aos determinantes da insatisfacao, de acordo com Xu e Li (2016),
estes estdo principalmente associados a problemas das instalacdes do hotel, como por
exemplo a idade e o funcionamento defeituoso ou inexisténcia de certos equipamentos;
problemas operacionais como limpeza ineficaz, existéncia de ruido e estacionamento sem
capacidade; e problemas comportamentais, tal como um staff pouco prestavel. Visto que

atualmente a Internet ¢ uma necessidade basica, particularmente para os individuos que
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viajam em trabalho, o mau funcionamento do wi-fi ¢ também considerado como um
antecedente da insatisfagdo (Lee et al., 2020).

Contudo, importa referir que os atributos dependem do tipo de hotel (Xu & Li,
2016; Moro et al., 2020) e t€ém pesos distintos (Oh & Jeong, 2010), assim como o facto
de as diferencas no pais de origem dos clientes terem um impacto na sua satisfagao (Tse
& Ho, 2009; Li et al., 2020).

Por conseguinte, atendendo a importancia da satisfacdo dos clientes na hotelaria,
surge a necessidade de averiguar se os niveis de satisfacdo foram ou ndo afetados pela
pandemia, visto que “a atual pandemia pode constituir uma mudanca de paradigma na
investiga¢ao relacionada com o comportamento e tomada de decisdes dos turistas. O que
foi anteriormente dado como adquirido pode ndo ser mais na era COVID-19" (Kock et

al., 2020, p.2).

2.4. Impacto da pandemia COVID-19 na hotelaria

A pandemia COVID-19 afetou severamente o tecido empresarial mundial (Eggers, 2020).
E, portanto, nesse contexto que Duarte Alonso et al. (2020) referem-se a pandemia como
a mais recente prova a numerosos lideres, empreendedores e trabalhadores de
praticamente todas as industrias, das quais se destaca a industria hoteleira, que foi
particularmente afetada (Nicola et al., 2020).

No contexto pandémico atual, as previsdes demonstram que o PIB de muitos
paises ird diminuir bastante num futuro proximo (Cohen, 2020). Segundo Smeral (2010)
a uma quebra no rendimento dos consumidores estd normalmente associada uma queda
no consumo de servicos turisticos, logo, ¢ também possivel prever que ird existir uma
diminui¢do profunda no consumo destes servicos (Napierala et al., 2020). Contudo, ndo
se trata meramente de uma previsdo, pois o efeito adverso da pandemia no consumo
turistico ¢ visivel através da diminui¢ao das taxas de ocupacdo dos hotéis e respetivas
receitas (Naumov et al., 2020). Neste contexto, de acordo com a UNWTO (2021) em
Janeiro de 2021 verificou-se uma queda de 87% nas chegadas de turistas internacionais,
comparativamente ao periodo homoélogo, no ano antecedente. Importa referir que o
COVID-19 ndo so teve efeitos econdmicos como operacionais, dado que os governos
impuseram restri¢cdes de viagens, por considerarem que existe uma relagdo entre o risco

de infecdo e o consumo turistico (Yang et al., 2020). Deste modo, foram inumeras as
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empresas relacionadas com a hotelaria e turismo ao nivel mundial que foram forcadas a
suspender a sua atividade como € o caso das companhias aéreas, hotéis e restaurantes, por
exemplo (Ivanov et al., 2020).

Considerando a defini¢do de desastre estabelecida por Faulkner (2001, p.136)
“desastre pode ser definido como a situagdo em que uma empresa ¢ confrontada com
mudangas catastréficas imprevisiveis sobre as quais tem pouco controlo”, um surto de um
virus como 0 SARS em 2003 e por conseguinte, o atual SARS-Co V-2, pode ser classificado
como um desastre na industria hoteleira mundial (Lo et al., 2006).

O advento da pandemia COVID-19 estabeleceu uma nova realidade para o setor
do turismo dado que, os testes obrigatdrios, as quarentenas e o encerramento de fronteiras
continuam a vigorar em todas as regides do mundo (UNWTO, 2021). O mesmo aplica-se
também as empresas hoteleiras, visto que, embora o servico core nao tenha alterado, o
método de entrega do servigo esta a ser alvo de uma transformacao (Seyitoglu & Ivanov,
2020). O distanciamento fisico, mascaras e acrilicos transparentes, por exemplo,
passaram a caracterizar o servico hoteleiro, em especial nos departamentos de front-office
(Seyitoglu & Ivanov, 2020; Sigala, 2020). Deste modo, as medidas anti-COVID-19
adotadas pelos hotéis poderdo constituir um atributo sobre o qual os clientes refletem a
sua satisfacdo através das online reviews.A importancia da higiene e limpeza dos hotéis
tornou-se particularmente fundamental (Jiang & Wen, 2020; Naumov et al., 2020), em
virtude de a World Health Organization (WHO, 2020) alegar que existe a possibilidade
de o COVID-19 se propagar diretamente entre as pessoas, mas também indiretamente
através de objetos e superficies contaminadas. Ou seja, se a higiene e limpeza dos hotéis
j& era uma questdo crucial na obteng@o de clientes satisfeitos, agora com o advento da
pandemia serd ainda mais tal como os autores referem e, consequentemente, podera
existir um aumento da expressdo de satisfacdo ou insatisfacdo para com este atributo.

O COVID-19 instaurou, assim, uma necessidade crescente de os hotéis
aumentarem a sua resiliéncia, conceito ao qual estdo inerentes inimeras defini¢cdes na
literatura existente. Herbane (2019) define a resiliéncia como um indicador de preparagao
e capacidade para enfrentar uma crise que, todavia, ndo pode ser apontada como uma
garantia de recuperacdo bem-sucedida. J4, no que diz respeito aos autores Duchek et al.
(2020), a resiliéncia pode ser considerada como um resultado ou como um processo.
Segundo estes autores, enquanto que a resiliéncia como um resultado consiste na

capacidade de recuperagdo e s6 pode ser avaliada apds acontecimentos disruptivos, a
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resiliéncia como processo implica lidar com eventos adversos de forma eficaz, ndo so6
apos a sua ocorréncia, mas também no seu decorrer. Ou seja, uma organiza¢ao melhora a
sua resiliéncia, somente, se desenvolver capacidades adaptativas, flexibilidade e
promover a inovacao e autoeficacia (Brown el al., 2017).

A exposi¢do a um elevado grau de incerteza e mudanca da hotelaria resulta num
crescente interesse relativo a resiliéncia na referida industria (Filimonau & De Coteau,
2020; Prayag, 2018). E, portanto, neste contexto que, Melidn-Alzola et al. (2020)
consideram que os gestores hoteleiros devem estar previamente preparados de modo a
enfrentar os desafios, como a atual pandemia, e maximizar as oportunidades, mediante
uma situagdo de mudanga inesperada ao invés de apenas reagirem quando estas ocorrem.
De acordo com Brown et al. (2017), a resiliéncia de um hotel consiste na capacidade da
organizagao e respetivos stakeholders, de se adaptarem, inovarem e superarem potenciais
transtornos. No que diz respeito a resiliéncia perante um determinado acontecimento, os
hotéis devem constituir atividades de preparagdo, mas também de reducdo de risco, que
incluem analises estruturais e ndo estruturais que analisam os fatores operacionais e de
servigo (Brown et al., 2017). Como tal, Melian-Alzola et al. (2020) argumentam que um
hotel para ser resiliente carece de dois fatores, nomeadamente de uma estratégia, isto &,
de um plano de negdcios, mas também de mudanca, visando uma melhoria continua
através das mudancas necessarias ao plano inicialmente definido. Estes autores
consideram assim que, a resiliéncia tem uma influéncia positiva em diversos indicadores
de desempenho hoteleiro nomeadamente ao nivel da lealdade dos clientes, por exemplo,
e, por isso, os hotéis podem obter vantagens competitivas através da sua capacidade de
adaptagdo e agilidade para com a mudanga.

Por conseguinte, perante o atual contexto pandémico, ¢ imprescindivel a adogdo
de resiliéncia através de novas praticas operacionais por parte dos hotéis, com o intuito
de alcangarem uma recuperacao eficaz (Jiang & Wen, 2020) e concederem uma sensagao
de seguranga imediata aos seus clientes (Shin & Kang, 2020). E, neste 4mbito, que tém
sido desenvolvidas iniciativas por parte de instituicdes oficiais para motivarem a ado¢ao
de novas praticas e, simultaneamente, a conce¢do de uma sensa¢do de seguranca aos
hospedes. A titulo exemplificativo, ¢ possivel mencionar o selo “Clean & Safe”
desenvolvido pelo Turismo de Portugal que confere aos estabelecimentos hoteleiros o
reconhecimento de cumprimento das recomendagdes da Direcdo Geral de Saude (DGS),
para evitar a propagagdo do COVID-19. No entanto, Tsionas (2020) alerta para o facto de

que ndo vao ser todas as empresas hoteleiras a conseguir superar os desafios impostos
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pelo COVID-19, uma vez que os hotéis reabriram com taxas de ocupacao inferiores, mas
com os mesmos custos fixos. Presumivelmente, a quebra nas taxas de ocupag@o podera
ser evidenciada através da redugio do volume de online reviews. E, portanto, nesta otica
que ¢ substancial a adocdo de resiliéncia, visando assim a sua competitividade e
consequente sobrevivéncia (Lee et al., 2013).

Em oposicdo a maioria das pandemias anteriores, que foram de curto-prazo
(Gossling et al., 2020), a previsdo ¢ de que o surto do COVID-19 tenha efeitos de longo
prazo na industria hoteleira (Ying et al., 2020), estando dependente da velocidade da
distribui¢ao mundial das vacinas, entretanto desenvolvidas (UNWTO, 2021). E, portanto,
neste contexto que existe um consenso global em considerar que o impacto da pandemia
no turismo e hotelaria ¢ inédito e sem precedentes (Kock et al., 2020; UNWTO, 2020).

Assim, tendo por base o presente capitulo € possivel definir um conjunto
proposicdes, no qual esta investigagdo se pretende basear: (1) Existem diferengas nos
principais indicadores das online reviews (volume e valéncia), perante a pandemia,
consoante as caracteristicas dos hotéis em estudo (destino, tipo, categoria ¢ dimensao),
caracteristicas demograficas dos clientes (pais de origem e proposito de estadia), bem
como a duragdo da estadia; (2) O conteudo textual das online reviews nomeadamente ao
nivel dos atributos mais abordados pelos clientes e respetivos pesos, sofreu uma alteragao
perante o despoletar da pandemia COVID-19, enfatizando-se a importancia da limpeza;
(3) Diminuicao da satisfagdo dos clientes, como consequéncia da pandemia; (4) Os fatores
mais relevantes na previsdo de ratings mais elevados sofreram alteragdes, perante o

contexto pandémico.

CAPITULO 3
ENQUADRAMENTO METODOLOGICO

O capitulo anterior salientou a utilidade do estudo das online reviews no contexto da
industria hoteleira, assim como uma contextualizagdo do periodo temporal representado
pelos dados que serdo analisados na presente investigagcdo. O setor hoteleiro, necessita
mais do que nunca assumir uma posicao resiliente. Apesar do impacto sem precedentes
que a pandemia estd a provocar ao nivel econdémico, a indistria hoteleira assume uma

grande importancia a nivel mundial. Neste sentido, ¢ essencial, mais do que nunca,
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investir em investigagcdo pertinente com metodologias adequadas, de modo a facilitar a
tomada de decisao nos hotéis. Assim, neste capitulo serdo entdo abordadas as principais
limitagdes ao nivel metodoldgico de estudos existentes bem como as temadticas de fext

mining € CRISP-DM.

3.1. Limitac¢does Metodologicas de Estudos Existentes

A investigacdo no ambito das online reviews da industria hoteleira estd em constante
evolucdo, pelo que, tém sido muitas as contribui¢des para um melhor entendimento da
sua utilidade. A analise de online reviews tem sido efetuada de diversas formas, nao
existindo uma metodologia universalmente aceite. Nesse sentido, a Tabela 1, auxilia na
compreensdo do panorama geral de diversos estudos relacionados com a tematica da
presente dissertacao.

Através da Tabela 1 é possivel apontar como principais limitagdes: (1) a area
geografica investigada; (2) o periodo temporal; (3) variabilidade do método utilizado. No
que concerne a area geografica € percetivel que a maioria dos estudos se centra em hotéis
localizados na China e nos Estados Unidos da América. Grande parte dos estudos
selecionados ¢ recente, mas, no entanto, os dados extraidos ja t€ém varios anos, pelo que
podem ja ndo representar o cenario atual. E, por tltimo, apesar de existir uma tendéncia
crescente na utilizacdo de técnicas de business analytics nesta area de estudo, a maioria
recorre a analises de regressao.

Assim sendo, a presente investigagdo ¢ desenvolvida com o proposito de colmatar
as principais limitagdes mencionadas, através da aplicagdo de uma analise de fext mining
adotando a metodologia CRISP-DM, com foco numa localizagdo geografica ainda pouco

explorada e, simultaneamente com uma elevada recentidade.
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LIMITACOES RECONHECIDAS

AMOSTRA ) A
AUTOR METODO CONTRIBUICAO PELOS AUTORES
Identifica vinte e trés atributos chave .
i L Contempla apenas os hotéis de
. nas reviews para a satisfagdo dos L e
Honte.delextracio: Text Mining; clientes, a diferenca de ratings . Eimita jo ceoord ﬁca. 4 uma
Agoda.com ANOVA e Scheffe atribuidos consoante a 610 ge0g

Zhou et al. (2014)

Xiang et al. (2015)

Xu e Li (2016)

Lee etal. (2020)

Data: 2012
Localiza¢io: China

Fonte de extracio:
Expedia.com

Data: 2007

Localizacio: Estados Unidos
da América

Fonte de extrac¢io:
Booking.com

Data: Nao especificada
Localizac¢ao: Estados Unidos
da América

Fonte de extracio:
TripAdvisor
Data: 2004-2015

Software: Nao especificado

Text Mining
Analise Factorial; ANOVA
Software: Microsoft Access;
Microsoft Office Excel

Text Mining;
Analise Factorial
Software: RapidMiner

Text Mining;
Regressdo Linear Multipla
Software: LIWC2015; XLMiner

classificagao(estrelas) e tipo (cadeia ou
independente) do hotel e a area
geografica de origem dos hospedes.

Investiga o contetdo e estrutura das
reviews e como estas estdo associadas
com a satisfagdo do hospede.
Considera o contexto da estadia, a
avaliacdo verbal dos clientes e a
expressdo de possiveis futuras agdes.
Evidencia a alta dependéncia do fator
higiene para com o nivel de satisfagao.

Evidencia a diferenga da importancia
dos fatores de satisfagdo e insatisfacao
consoante o tipo de hotel (full service,

limited service e suite).
Demonstra a importancia da qualidade

do quarto enquanto fator chave para a

satisfagdo.

Analisa o servico, quarto e valor, como
os trés atributos mais importantes que
afetam a satisfacdo dos clientes.

cidade chinesa (Hangzhou).

e Nao considera as reviews em
todos os idiomas relevantes
(coreano e japongs).

e O estudo representa apenas um
pais.

e Os atributos identificados
refletem a percegdo de aspetos
relacionados com a localizagao
dos hotéis.

e Os dados foram recolhidos
varios anos antes do estudo.

e O estudo ndo considera os
dados  demograficos  dos
clientes.

e Limitacdo geografica a uma
cidade (Nova lorque).

e Foco na identificacio de
fatores  significantes  que
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18

Li et al. (2020)

Moro et al. (2020)

Xu e Lee (2020)

Localizac¢io: Estados Unidos
da América

Fonte de extrac¢io:
TripAdvisor

Data: até 2014
Localiza¢io: China

Fonte de extracio:
TripAdvisor

Data: 2005-2018
Localiza¢do: Amesterdao,
Bruxelas, Frankfurt, Londres
e Paris.

Fonte de extrac¢io:
TripAdvisor, Expedia.com e
Marriot.com

Data: Nao especificada
Localizacio: Estados Unidos
da América

Text Mining;

Regressdo Linear Multipla

Software: R

Text Mining;
Heat map
Software: R

Text Mining;
Regressao Logistica
Software: SentiStrength;
RapidMiner

Demonstra a eficacia da utilizagdo das
técnicas de Business Analytics
aplicadas ao setor hoteleiro.

Analisa a influéncia que o pais de
origem dos hoéspedes tem nas suas
expectativas de desempenho dos hotéis.
Diferencia diferentes fatores de
satisfacdo para clientes nacionais e
internacionais.

Evidencia a diferenca entre cadeias
hoteleiras “high-end” (representadas
pela Sheraton) e “low-end”
(representadas pela /bis).
Clarifica a importancia da qualidade de
servigo e os fatores mais importantes

em hotéis de aeroporto.

Analisa o contetdo e estilo linguistico
das reviews em diferentes tipos de
plataformas, evidenciando que os
determinantes da  satisfagdo ndo
diferem.

afetam a satisfagdo dos
clientes.

Limitagdo  geografica aos
hotéis chineses.

O estudo foca-se em apenas 5
atributos dos hotéis.

Analise limitada aos dados do
TripAdvisor até 2014.

Limita-se apenas a duas
cadeias hoteleiras, nao
podendo ser generalizado.
Andlise limitada aos dados
disponiveis no TripAdvisor.

O estudo foca-se apenas nas
caracteristicas linguisticas e
atributos ~ abordados  nas
respostas da gestdo as reviews.

Tabela 1: Contributos para a Analise de Reviews na Industria Hoteleira

Fonte: Elaboragdo Propria



3.2. Text Mining

O data mining é, cada vez mais, uma ferramenta imprescindivel para transformar os dados
em conhecimento (Berka & Rauch, 2010). Segundo os autores, o data mining intenta a
aquisi¢do de conhecimento subentendido, mediante a analise dos dados para desenvolver
modelos de classificagdo e predicdo, como suporte as decisdes.

De acordo com Fan et al. (2006) text mining € um tipo especifico de data mining
que consiste na analise de contetdo textual inserido em documentos, comentarios,
reviews ou qualquer outro tipo de informagao relacionada, de forma a transforma-lo em
conhecimento ativo. Jain et al. (2013) afirmam que o text mining permite as empresas a
compreensdo das opinides dos clientes a respeito da empresa em si e dos seus produtos
e/ou servicos de modo a que possam melhorar a sua estratégia de marketing e respetivo
posicionamento no mercado. O fext mining pode ser aplicado para a gestdo da reputacao,
relagdes publicas e previsao de tendéncias de mercado (Xiang et al., 2015).

O text mining trata-se, assim, de uma técnica que, no que concerne a analise de
online reviews, ao contrario dos estudos que utilizam métodos qualitativos, viabiliza uma
abordagem mais objetiva atendendo as suas caracteristicas matematicas (Xu & Li, 2016).
E neste contexto, portanto, que tem atraido cada vez mais atencio académica (Goh et al.,
2013) e sido utilizado em diversas investigacdes importantes associadas ao
relacionamento dos clientes com as organizagdes, nomeadamente através das online
reviews (Xu & Li, 2016).

Calheiros et al. (2017) consideram que o text mining implica, primeiramente, dois
processos que dizem respeito a eliminag¢do de palavras irrelevantes, como por exemplo
advérbios e artigos, e stemming, com o intuito de reduzir as palavras derivadas para uma
unica palavra, exemplificando a reducdo da palavra “feelings” para “feel”.

Segundo os autores Liu et al. (2005) uma analise de text mining inclui
principalmente tarefas como categorizagdo, agrupamento de texto e analise de
sentimentos, que ¢ utilizada para identificar a polaridade dos dados classificando-os como
positivos, negativos ou neutros. E neste sentido que, Xiang et al. (2015) referem-se a
analise de sentimentos como um tipo especifico de text mining, que tem como finalidade
identificar afirmacdes subjetivas, opinides e sentimentos, especialmente no contetido

gerado pelos utilizadores, na Internet.
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A quantidade de dados gerada diariamente ao redor da hotelaria ¢ de elevada
dimensao pelo que, o text mining se trata de uma ferramenta bastante 1util (Godbole et al.,
2010). Aplicada a industria hoteleira, uma anélise de fext mining a online reviews pode
auxiliar os gestores hoteleiros a compreenderem as caracteristicas relacionadas com os
servigos oferecidos nos seus hotéis que influenciam a satisfacdo dos clientes, facilitando
a definigdo de estratégias de gestdo de relacionamento com os clientes (Calheiros et al.,
2017).

Em suma, text mining diz respeito ao processo de extrair informagdo util e
relevante de conteudo textual ndo estruturado para lidar com a elevada dimensdo de
informagdo (Xu & Li, 2016). Como tal, existem varias metodologias para a aplicagdo do

processo extragdo, das quais € possivel destacar a metodologia CRISP-DM.

3.3. Metodologia CRISP-DM

A CRISP-DM, denominada de “Cross-Industry Standard Process for Data Mining”,
trata-se de um procedimento que tem como objetivo providenciar as orientagdes para a
execucdo de data mining e que se caracteriza por ser independente do setor da industria
e da tecnologia utilizada (Schroer et al., 2021). Huang e Hsieh (2020) referem-se a
metodologia CRISP-DM como o processo standard mais utilizado por especialistas em
data mining, sendo que este se baseia sobretudo na sua experiéncia pratica, segundo
Chapman et al. (2020).

Na presente investigacao serd adotada uma metodologia CRISP-DM visto que € a
metodologia que se foca nas necessidades dos gestores e na resolu¢ao dos seus problemas
de gestao (Laureano et al., 2014), mas também pelo seu teor flexivel e facilmente
adaptavel (IBM, 2020).

Em conformidade com esta metodologia, segundo Chapman et al. (2000), o
processo de data mining abrange seis fases distintas representadas na Figura I, em que
ndo existe a necessidade de serem sequenciais, ou seja, trata-se de um processo em que €
possivel avancar ou recuar nas fases, consoante o resultado de cada fase. As fases
consistem entdo em: (1) Compreensdo do Problema (“Business Understanding”); (2)
Compreensao dos Dados (“Data Understanding”); (3) Preparagdo dos Dados (“Data
Preparation™); (4) Modelagao (“Modeling”); (5) Avaliacdo (“Evaluation™); (6)

Implementacdo (“Implementation ™).
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Figura 1: Metodologia CRISP-DM
Fonte: IBM

De acordo com os autores Schroer et al. (2021), a primeira fase consiste na
obtencdo de uma visdo global dos recursos disponiveis e necessarios, para o
desenvolvimento do projeto. E neste sentido que Plotnikova et al. (2020) referem que esta
primeira fase se foca na compreensdo do contexto do problema, objetivos e necessidades
do processo de data mining, tratando-se, portanto, do ponto de partida de um determinado
projeto.

A segunda fase diz respeito a recolha de dados inicial, assim como a uma anélise
descritiva e exploratoria dos mesmos, com o objetivo de verificar a qualidade dos dados
e obter os primeiros insights (Chapman et al., 2020).

A preparagdo dos dados, que se refere a terceira fase consiste em selecionar os
dados a serem utilizados na analise através da definicdo de critérios de inclusdo e
exclusdo, com o objetivo de constituir o conjunto de dados final a ser utilizado nas fases
subsequentes. Esta etapa, de preparacdo dos dados, engloba tarefas que podem ser
executadas repetidamente (Plotnikova et al., 2020).

Segundo Chapman et al. (2000), na etapa seguinte (modelagdo), sdo selecionadas
e aplicadas vérias técnicas de modelagdo para testar e analisar os dados, com o intuito de
obter um modelo e respetiva avaliacdo. Uma das técnicas de modelagao mais notaveis diz
respeito as arvores de decisdo, que permitem prever os valores de uma varidvel
dependente (target), em fun¢do dos valores das varidveis independentes, com base num
conjunto de regras (IBM, 2020).

A quinta fase consiste em verificar se os modelos alcancam os objetivos

inicialmente definidos. Nesta etapa (avaliacdo), os resultados devem ser alvos de
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interpretagdo e deve-se proceder a uma revisao de todo o processo, no geral (Schroer et
al., 2021).

E, por fim, a ultima fase traduz-se em planear a implementagdo, monitorizagdo e
manutengdo dos dados obtidos, de modo a suportarem decisdes. De acordo com Chapman
et al. (2000), a fase de implementacdo pode-se traduzir num mero relatdrio com as
analises obtidas ou por uma repeticdo de todo o processo de data mining. Assim, na
presente investigagdo a fase de implementagdo corresponde a elaboracdo do presente

relatorio e respetiva analise desenvolvida.
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CAPITULO 4
APLICACAO E RESULTADOS

O presente capitulo tem o intuito de explicitar componente empirica do estudo, que
consiste numa analise de fext mining através da aplicagdo da metodologia CRISP-DM.
Através deste procedimento serd possivel executar uma andlise de dados de forma
estruturada. Neste sentido, serdo apresentadas as cinco fases subjacentes: (1)
Compreensao do Problema; (2) Compreensao dos Dados; (3) Preparagdao dos Dados; (4)

Modelagao; (5) Avaliacao.

4.1. Compreensiao do Problema

A presente investigagdo pretende, através da analise de online reviews de diversos hotéis
localizados em varios destinos turisticos identificar o panorama das online reviews antes
do surto do COVID-19 e durante, de modo a compreender se a satisfagdo dos clientes
mudou com a transformacao do servigo hoteleiro provocada pela pandemia. Deste modo,
surge a necessidade de obter informagao acerca das diferengas nos principais indicadores
das online reviews (volume e valéncia), do contetudo textual das reviews nomeadamente
ao nivel dos atributos mais abordados pelos clientes e respetivos pesos, da carga
sentimental das reviews e dos fatores relevantes na previsdo de ratings mais elevados.
Com esta informacdo ambiciona-se averiguar se os hotéis estdo entdo a adotar uma atitude
resiliente.

Neste sentido, ¢ pretendido responder a questdo de investigagdo: Estard a

pandemia COVID-19 a ter impacto na satisfagdo dos clientes nos hotéis?

4.2. Compreensao dos Dados

Os dados utilizados foram obtidos através de extragdo manual de contetidos presentes no
site Booking.com. A escolha da plataforma prende-se ao facto de se tratar da agéncia de
viagens online com maior volume de vendas a nivel mundial (Xu & Li, 2016) e, também,

pela sua transparéncia e fiabilidade, dado que apenas os individuos que efetuem
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efetivamente uma compra num determinado estabelecimento tém a possibilidade de
escrever uma review. Os dados recolhidos referem-se a online reviews de 64 hotéis
(Tabela 2), datadas entre o dia 1 de Julho e o dia 31 de Agosto, em ambos os anos 2019
e 2020, nos trés idiomas mais relevantes em termos quantitativos (inglés, espanhol e
portugués). O intervalo de datas para a extragdo dos dados tem em consideragdo o facto
de os meses de verdo terem representado um “baldo de oxigénio” para a indistria hoteleira
(Magalhaes, 2020). Importa, ainda, referir que para o processo de extragdo foram criados
dois ficheiros Excel relativos aos dois periodos temporais em estudo.

De acordo com o Barometro do Turismo Mundial o Sul da Europa e Mediterraneo
continua a ser o destino europeu com maior peso, representando cerca de 40,8% do total
das chegadas de turistas internacionais e 40,7% das receitas de turismo da regido europeia
(UNWTO, 2020). Deste modo, no que concerne a localizagdo dos hotéis a estudar, foram
selecionados quatro destinos turisticos, o Algarve, Costa del Sol, Lisboa e Barcelona. A
regido algarvia foi escolhida pelo facto de ser o principal destino turistico de Portugal
com 33,1% das dormidas totais, ter a maior oferta hoteleira (nimero de hotéis) e, também,
por ter o segundo valor de REVPAR mais elevado do pais (INE, 2020). A Costa del Sol ¢
o principal destino peninsular espanhol, no ambito de “sol e praia”, tendo por base os
principais indicadores: REVPAR e taxa de ocupacdo (Christie & Co, 2019). Lisboa ¢ o
segundo destino portugués mais expressivo, com cerca de 25,9% das dormidas totais e o
REVPAR mais elevado do pais (INE, 2020). Relativamente a Barcelona a sua escolha
prende-se ao facto de ser o destino espanhol com maior oferta hoteleira (numero de
hotéis) e, também, a cidade com o REVPAR mais elevado e maior taxa de ocupagdo
(Christie & Co, 2020). E, portanto, nesta otica que, no presente estudo os dados referentes
ao Algarve e Costa del Sol surgem como representantes dos hotéis de destinos de “sol e
praia”, enquanto Barcelona e Lisboa de destinos citadinos, atendendo as caracteristicas

dos destinos.

Destino

Classificacdo Algarve Costa del Sol Lisboa Barcelona

N°Hotéis | Dimensdo média] N°Hotéis | Dimensdo média] N°Hotéis | Dimensdo média] N°Hotéis | Dimensio média
2 Estrelas 4 57 4 84 4 74 4 101
3 Estrelas 4 131 4 178 4 149 4 84
4 Estrelas 4 139 4 211 4 167 4 115
5 Estrelas 4 260 4 188 4 198 4 256
Total 16 147 16 165 16 147 16 139

Tabela 2: Caracteristicas dos Hotéis Utilizados na Extracdo de Reviews

Fonte: Elaboragdo Propria
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Anteriormente, no Capitulo 2 do estudo, ¢ mencionado que o volume e valéncia
sdo os principais indicadores das online reviews (Babic Rosario et al., 2016), que existem
diferengas nos niveis de satisfagdo expressos nas reviews consoante se tratar de um hotel
independente ou pertencente a uma cadeia hoteleira (Gao et al., 2018 e Lee et al., 2020)
e que as caracteristicas demograficas, como por exemplo o pais de origem dos clientes,
tém impacto na sua satisfacio (Tse e Ho, 2009 e Li et al., 2020). Além disso, a qualidade
das reviews poder ser medida através da sua utilidade, nomeadamente através dos votos
de utilidade (Cheung et al., 2009) e acresce-se ainda o facto de a resposta da gestdo ser
considerada como uma estratégia importante na gestdo da reputacdo dos hotéis (Xie et
al., 2017). Como tal, além das reviews propriamente ditas foram extraidas outras
informagdes relativas ao hotel nomeadamente a classificagdo (estrelas), o tipo
(independente ou cadeia hoteleira), e a dimensdo (nimero de quartos). Para cada review
foi também extraido o rating correspondente, atribuido pelos clientes, os votos de
utilidade e a informacao se existiu ou ndo uma resposta por parte do hotel. Por ultimo,
acrescem-se ainda, informag¢des como o niumero de noites pernoitadas, o tipo de viagem
(casal, familia, grupo e viajante individual) e o pais de origem do hospede.

No total foram analisadas 9387 reviews, das quais 61% representam o periodo
antecedente a pandemia (entre 1 de Julho e 31 de Agosto de 2019) e 39% o seu decorrer
(entre 1 de Julho e 31 de Agosto de 2020), tal como ¢ possivel constatar na Tabela 3.
Deste modo ¢ possivel afirmar que o volume de reviews durante a pandemia diminuiu,

comparativamente ao periodo homologo.

2019 2020 Total
N % N % N %
5726 61% 3661 39% 9387 100%

Tabela 3: Volume de Reviews Analisadas, por Ano

Fonte: Elaboragdo Propria

Para uma melhor compreensdo dos dados, recorreu-se ao software /BM SPSS
Modeler, através da fungdo “Data Audit”, que providencia uma primeira abordagem aos
dados presentes nos ficheiros com dados estatisticos, que serdo apresentados
seguidamente.

Através da Tabela 4 ¢é possivel constatar que existiu uma reducdo do volume de
reviews, em todos os destinos. Contudo, em termos percentuais, importa referir que a

representatividade dos hotéis de destinos urbanos (8% em Barcelona e 13% em Lisboa)
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apresenta uma quebra face ao periodo pré-COVID-19, enquanto que, existe um aumento

nos destinos de “sol e praia” (5% no Algarve e 15% na Costa del Sol).

2019 2020 Variacio
Value % N Value % N %
Algarve 25.74 1474 Algarve 31.14 1140 5.4
Barcelona 20.43 1170 Barcelona 12.76 467 (7.67)
Costa del Sol 24.05 1377 } Costa del Sol 39.09 1431 15.04
Lisbon 29.78 1705 Lisbon 17.02 623 (12.76)

Tabela 4: Distribuiciao das Reviews, por Destino

Fonte: Elaboragdo Propria

Ainda relativamente a localizagdo dos hotéis, através da Figura 2, ¢ possivel
verificar a média da valéncia das reviews por destino, sendo que esta ¢ representada pelo
rating associado as reviews, que, no ano de 2019 assume valores de 2,5 a 10 e em 2020
de 1a10. Assim, ¢ visivel que Lisboa se trata do destino com o rating médio mais elevado,
em ambos os periodos temporais em estudo. E ainda possivel constatar que existe uma
diminui¢do dos ratings médios em todos os destinos, visto que em 2019 todos assumem
valores superiores a 8 enquanto que, em 2020 apenas Lisboa possui um valor médio

superior a 8.

Rating Médio das Online Reviews, por Destino

8.2

8
7.8
7,6
74
72

Algarve Barcelona Costa del Sol Lisbon

H2019 m2020

Figura 2: Rating Médio das Reviews, por Destino

Fonte: Elaboragdo Propria

Neste seguimento, através do SPSS Statistics, procedeu-se a realizacdo de um 7-
Test para verificar se a diferenca do rating médio representada anteriormente, em cada
destino ¢ significativa. Contudo, importa realgar que primeiramente foi assegurado o
cumprimento dos pressupostos subjacentes a esta tipologia de teste estatistico. O rating
médio das online reviews ¢ significativamente menor durante o periodo pandémico do
que antes da pandemia nas regides do Algarve (média antes da pandemia= 8,19 + 1,67;
média durante a pandemia= 7,78 £ 1,91), t (2270) = 5,69, p= 0,001, em Barcelona (média
antes da pandemia= 8,35 + 1,73; média durante a pandemia= 7,91 £ 2,12), t(726)=3,96,
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p=0,001, e na Costa del Sol(média antes da pandemia= 8,21 + 1,62; média durante a
pandemia= 7,73 £ 2,09), t(2686)=6,78, p=0,001. Em oposi¢do, relativamente aos hotéis
localizados em Lisboa, ndo existe uma diferenga significativa no rating médio(média
antes da pandemia= 8,63 + 1,5; média durante a pandemia= 8,48 + 1,75), t(974)=1,89,
p=0,059. E assim possivel afirmar que perante a pandemia, existe uma redugdo
significativa no rating médio atribuido aos hotéis de todos os destinos em estudo, a
excecdo dos que se localizam em Lisboa (4nexo A).

Os hotéis pertencentes a uma cadeia hoteleira sdo predominantes, representando

cerca de 70% e 73 % das reviews relativas a 2019 e 2020, respetivamente (7abela 5).

2019 2020
Value % N Value % N
Hotel Chain ~ 69.59 3985 [ Hotel Chain  73.37 2686
Independent  30.41 1741 | Independent  26.63 975

Tabela 5: Distribuicio das Reviews, por Tipo de Hotel

Fonte: Elaboragdo Propria

No que concerne a distingdo do rating atribuido em fun¢do do tipo de hotel, em
ambos os periodos temporais, sdo os hotéis independentes que possuem um rating médio
mais elevado (Figura 3). Em 2020, contudo, existe uma intensificagdo na diferenca da
valéncia média entre os hotéis que pertencem a uma cadeia hoteleira e os que ndo

pertencem.
Rating Médio das Online Reviews, por Tipo de Hotel

8,6

84

82

8

7.8

- Am

74

Hotel Chain Independent

12019 m2020

Figura 3: Rating Médio das Reviews, por Tipo de Hotel

Fonte: Elaboragdo Propria

Neste seguimento, através da realizagdo de um 7-Test, verificou-se que o rating
médio das online reviews ¢ significativamente menor durante o periodo pandémico do
que antes da pandemia quer no que diz respeito aos hotéis que pertencem a uma cadeia

hoteleira (média antes da pandemia= 8,3 £+ 1,69; média durante a pandemia= 7,83 + 2),
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t(5098,5)=9,98, p=0,001, quer nos hotéis de gestdo independente (média antes da
pandemia= 8,49 =+ 1,48; média durante a pandemia=8,1£1,99), t(1582)=5,58,
p=0,001,(4nexo B).

No que diz respeito a classificagdo dos hotéis, tal como € visivel na Tabela 6, os
hotéis de trés estrelas em ambos os intervalos de tempo analisados, sdo os que mais

representam as reviews em estudo.

2019 2020
Value % N Value % N
2 23.54 1348 2 19.01 696
30.11 1724 3 34.31 1256
21.62 1238 4 27.94 1023
24.73 1416 5 18.74 686

[T )

Tabela 6: Distribuicido das Reviews, por Categoria do Hotel

Fonte: Elaborag¢do Propria

Através da Figura 4 ¢ possivel averiguar que em 2019, o rating médio mais
elevado esta associado aos hotéis de quatro estrelas enquanto que, os hotéis de trés estrelas
s30 0s que geram os ratings mais baixos, em termos médios. Relativamente ao ano de
2020, sao os hotéis de cinco estrelas que possuem o rating médio mais elevado (cerca de
8,4 numa escala de 1 a 10). E também possivel concluir que sdo os hotéis de quatro

estrelas que possuem a quebra mais expressiva (0,6) no seu rating médio.

Rating Médio das Online Reviews, por Categoria

82

8
78
76
74
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Figura 4: Rating Médio das Reviews, por Categoria de Hotel

Fonte: Elaboragdo Propria

Mediante a realizagdo de um 7-Test concluiu-se que a pandemia despoletou a
existéncia de uma diminui¢do significativa no rating médio em todas as categorias de
hotel nomeadamente os de 2 estrelas (média antes da pandemia= 8,32 + 1,51; média
durante a pandemia= 7,79 £ 1,99), t(1117)=6,15, p=0,001, os de 3 estrelas (média antes
da pandemia= 7,97 + 1,75; média durante a pandemia= 7,56 = 2,05), t(2441)=5,7,
p=0,001, os de 4 estrelas (média antes da pandemia= 8,69 + 1,46; média durante a

pandemia= 8,06 + 2), t(1824)=8,31, p=0,001, ¢ os de 5 estrelas (média antes da
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pandemia= 8,58 * 1,64; média durante a pandemia= 8,38 + 1,78), t(1256)=2,49, p=0,013,
tal como se constata no Anexo C.

Como complemento, de forma a visualizar os dados de uma outra perspetiva,
foram ainda desenvolvidos heatmaps (recorrendo ao software SPSS Modeler), que
permitem uma visualiza¢dao do nivel de rating médio atribuido através da intensidade da
cor, com o intuito de tracar o perfil dos hotéis que possuem ratings mais elevados e ou
inferiores em ambos os periodos temporais. Assim, a Figura 5 permite-nos afirmar que
no periodo antecedente a pandemia os hotéis de trés estrelas localizados no Algarve sdao
os que refletem um menor nivel de satisfacdo, com base nas online reviews analisadas. Ja
no contexto pandémico o mesmo aplica-se aos hotéis de trés estrelas localizados na Costa
del Sol. Importa ainda realcar o facto de que os hotéis de cinco estrelas situados em

Lisboa, em ambos os periodos temporais sdo 0s que apresentam os ratings mais elevados.

2019 2020
Lisbon Review Lisbon— Review
rating rating
S Costa del Sol W90 ¢ - Mo.s
% mss S Costa del Sol mWoo
8 8,0 g 8.5
= Barcelona 7,5 3 Barcelona—| 8.0
7.5
Algarve Algarve—| 7.0
2.0 3.0 4.0 5.0 2!0 3!0 4‘0 5‘0
Stars Stars

Figura 5: Heatmap, por Localizacio e Categoria do Hotel

Fonte: Elaboragdo Propria, através do SPSS Modeler

As pessoas que viajam em casal sdo as que mais explicam as reviews em estudo,
com uma representatividade de 46% no ano de 2019 e cerca de 51% em 2020 (Tabela 7).
A maior diferenca refere-se as pessoas que viajam em familia, que registou uma descida

de cerca de 6%, relativamente ao periodo anterior a pandemia.

2019 2020
Value % N Value % N
Couple 46.26 2649 Couple 51.46 1884
Family 3533 2023 Family 29.66 1086
Group 9.87 565 Group 8.14 298
Solo traveller 8.54 489 Solo traveller 10.73 393

Tabela 7: Distribuicao das Reviews, por Tipo de Reviewer

Fonte: Elaboragdo Propria

Em ambos os periodos temporais, sdo as pessoas que viajam em grupo (“Group’)
que, em média, atribuem ratings mais elevados (Figura 6). Os individuos que viajam em

familia (“Family”’) e individualmente (“Solo traveller”) sdo os que apresentam uma
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reducdo maior no que respeita aos ratings atribuidos, comparativamente ao periodo
homologo antecedente a pandemia.

Rating Médio das Online Reviews, por Tipo de

Reviewer
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Figura 6: Rating Médio das Reviews, por Tipo de Reviewer

Fonte: Elaboragéo Prépria

Através da realizacdo de 7-Test, verificou-se que o rating médio atribuido pelos
clientes apresenta uma diminui¢do estatisticamente significativa nos clientes que viajam
em casal (média antes da pandemia= 8,28 + 1,66; média durante a pandemia= 7,91 +
2,04), t(3511)=6,618, p=0,001,), em familia (média antes da pandemia= 8,42 + 1,61;
média durante a pandemia= 7,86 £+ 1,93), t(1904)=8,26, p=0,001,) em grupo (média antes
da pandemia= 8,44 £+ 1,57; média durante a pandemia= 8,03 £ 2,05), t(484)=3, p=0,003)
e sozinhos (média antes da pandemia= 8,38 £ 1,62; média durante a pandemia= 7,87 £+
1,93), t(765)=4,2, p=0,001) tal como se pode verificar através do Anexo D.

Atendendo a localizagdo dos hotéis e ao tipo de reviewer constata-se que os
individuos que usufruiram de uma estadia no Algarve e Costa del Sol, em casal, sdo os
mais insatisfeitos atendendo aos dados de 2019 (Figura 7). No que diz respeito ao periodo
pandémico, o maior nivel de satisfacdo provém dos clientes que pernoitaram em casal,
nos hotéis de Lisboa, enquanto que os clientes que viajaram sozinhos para um hotel da

Costa del Sol sdo os menos satisfeitos.

2019 2020
Lisbon Review Lisbon Review
rating rating
Costa del Sol ms.8 5 Costa del Sol Mms8.75
I ms.7 § 8,50
W s.6 Barcelona: W 8.2s
Barcelona — = ggcs)
4 .
Algarve 3,3 Algarve 723
Col}ple Far;\ily C.rc;up Solo 8,2 CO'-:F"E FB""\"Y Cfl;up Solo
traveller 8,1 traveller
Reviewer type Reviewer type

Figura 7: Heatmap, por Localizacio e Tipo de Reviewer

Fonte: Elaboragdo Propria, através do SPSS Modeler
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A Tabela 8 demonstra que em 2019 apenas 42,8% das reviews obtiveram uma
resposta por parte dos hotéis e em 2020 a percentagem aumentou para 52,7%,

evidenciando assim um aumento de cerca de 10% nas respostas.

2019 2020
Value % N Value Y% N
No 57.2 3275 No 47.23 1729
Yes 42.8 2451 Yes 52.77 1932

Tabela 8: Volume de Respostas as Reviews

Fonte: Elaboragdo Propria

A Tabela 9 demonstra a quase inutilizacdo, por parte dos utilizadores da
plataforma Booking.com, da ferramenta de voto que permite votar numa determinada

review como sendo “util” e ainda um retrocesso de 4% em 2020.

2019 2020
Value % N [ Value % N
0 86.06 4928 0 89.76 3286
1 9.43 540 1 7.76 284
>=2 4.51 258 2 1.88 284

Tabela 9: Volume de Votos de Utilidade

Fonte: Elaboragdo Propria

Ainda no que diz respeito aos votos de utilidade, existe uma tendéncia para a
existéncia de votos em reviews que contém entre 50 e 80 palavras, em ambos os periodos

temporais em estudo (Figura §8).

Votos de Utilidade por Dimensiao Média das Reviews

60
40
0
0 1 2 >=3

N° de Votos

H2019 m2020

Figura 8: Votos de Utilidade por Tamanho Médio das Reviews

Fonte: Elaboragdo Propria

Inicialmente, em 2019 eram 123 os paises de origem dos hospedes e 84 em 2020,
pelo que se decidiu agrupar os paises em regides, a excecao de Portugal e Espanha pela
sua elevada representatividade. Através da Tabela 10, é visivel a diminuig¢do da expressao

de todas as regides em 2020, a exce¢do de Portugal, Espanha e Europa Ocidental (Western
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Europe), o que evidencia claramente o efeito das restrigdes de circulagdo impostas, a nivel

internacional.
2019 2020

Value Y% N Value % N

Africa 1.9 109 Africa 0.27 10

Asia and Oceania 3.32 190 Asia and Oceania 0.27 10
Eastern Europe 2.1 120 Eastern Europe 1.42 52
Middle East 3.49 200 Middle East 0.38 14

North America 6.18 354 North America 0.68 25
Northen Europe 20.49 1173 Northen Europe 8.96 328

Not specified 0.12 7 Not specified 0.11 4
Portugal 12.73 729 Portugal 24.47 896

South and Central America  12.8 733 JSouth and Central America  1.78 65

Southern Europe 1.17 67 Southern Europe 1.86 68
Spain 30.42 1742 Spain 53.87 1972

Western Europe 5.27 302 ‘Western Europe 5.93 217

Tabela 10: Distribuicio das Reviews, por Origem do Reviewer
Fonte: Elaboragdo Propria

Através da observacdo da Figura 9 é possivel averiguar que em 2020 existe um
aumento da satisfagdo refletido através do rating, dos clientes provenientes de Africa,
enquanto que houve uma redu¢do em todos os outros a excecao de “Not specified”, que
diz respeito aos reviewers que ndo revelam o seu pais de origem. Num periodo
pandémico, sdo os individuos oriundos de paises da América do Norte, Africa, Europa

Ocidental e Sul da Europa os que, em média, atribuem os ratings mais elevados.

Rating Médio das Online Reviews, por Origem do Reviewer
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Figura 9: Rating Médio das Reviews, por Origem do Reviewer

Fonte: Elaboragdo Propria

Através da realizagdo de um 7-Test foi possivel averiguar que o rating médio
apresenta uma quebra significativa quando atribuido por clientes oriundos de Espanha
(média antes da pandemia= 8,07 + 1,69 ; média durante a pandemia= 7,89 + 2,01),

t(3702)=3, p=0,002), Portugal(média antes da pandemia= 8,19 £ 1,56; média durante a
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pandemia= 7,75 £ 1,93), t(1623)=5,09, p=0,001, América do Sul e Central(média antes
da pandemia= 8,62 £+ 1,51; média durante a pandemia= 7,94 + 2,25), t(69)=2,38, p=0,020
e Norte da Europa (média antes da pandemia= 8,59 + 1,55; média durante a pandemia=
7,99 £ 2,05), t(438)=4,92, p=0,001 (4nexo E). No que concerne a regido norte americana,
por ndo se verificarem os pressupostos inerentes a realizagdo de um 7-Test, procedeu-se
a realizacdo de um teste ndo paramétrico Wilcoxon, que nos permite concluir que a
pandemia nao despoletou uma mudanga estatisticamente significativa no rating atribuido
pelos clientes oriundos desta regido (Z=-0,59, p=0,56, Anexo F). Para as restantes regides
ndo foi possivel realizar testes estatisticos dado o escasso niimero de observagdes
existentes perante o contexto pandémico, relacionado ao ndo cumprimento dos
pressupostos que a estes estdo associados.

Relativamente a dimensdo dos hotéis em estudo, por praticamente todos
assumirem valores distintos, estabeleceram-se varios intervalos de dimensdo, como ¢
percetivel através da Tabela 11. Constata-se entdo, que a maioria das reviews utilizadas
no estudo, refere-se a avaliacao de hotéis com uma dimensao compreendida entre os 201

e 300 quartos.

2019 2020
Value % N Value % N
<=50 14.15 810 <=50 11.94 437
>50 and <=100  27.79 1591 | >50 and <=100 22.1 809
>100 and <=200  19.12 1095 |>100 and <=200 22.64 829
>200 and <=300 31.96 1830 |>200 and <=300  36.9 1351
>300 6.99 400 >300 6.42 235

Tabela 11: Distribuicio das Reviews, por Numero de Quartos dos Hotéis

Fonte: Elaboragdo Propria

No que concerne a relagdo entre os ratings atribuidos e a dimensdo dos
estabelecimentos hoteleiros, representada na Figura 10, é nos hotéis de dimensao inferior
(com dimensdo igual ou inferior a 50 quartos) que incidem os ratings médios mais
elevados. Importa também real¢ar que enquanto que num periodo antecedente a pandemia
eram os hotéis com dimensao compreendida entre os 101 e 200 quartos que representava

o rating médio mais baixo, no contexto pandémico sdo os que detém de 201 a 300 quartos.
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Figura 10: Rating Médio das Reviews, por Numero de Quartos dos Hotéis

Fonte: Elaboragdo Propria

Complementarmente aos dados evidenciados na Figura 10, € possivel afirmar que
o rating médio ¢ significativamente menor durante o periodo pandémico do que antes da
pandemia nos hotéis de todas as dimensdes (4nexo G).

O mesmo processo foi efetuado para o nimero de noites pernoitadas associadas a
estadia dos reviewers. Deste modo, atendendo a Tabela 12, percebe-se que a maioria das
reviews diz respeito a uma estadia curta, de 1 a 3 noites. Importa realcar o facto de que
em 2020 o niumero de reviews associadas a uma estadia de 1 noite aumentou cerca de 9%

e 4% a estadias de 2 noites, enquanto que todas as duracdes de estadia mais compridas

diminuiram.
2019 2020
Value % N Value % N
1 23.98 1373 1 32.81 1201
2 20.92 1198 2 25.1 919
3 19.94 1142 3 14.91 546
4 13.64 781 4 9.4 344

5 7.95 455 5 5.95 218
>6 and <=12 13.01 745 | =6 and <=12 11.47 420
>=12 0.56 32 >=]12 0.36 13

Tabela 12: Distribuicio das Reviews, por Duragao da Estadia (em Noites)

Fonte: Elaboragdo Propria

A Figura 11 evidencia que em 2019 existe uma discrepancia entre os ratings
atribuidos, atendendo ao nimero de noites associadas a estadia dos clientes que efetuaram
as reviews em analise, destacando-se um rating médio superior proveniente de individuos
que pernoitam apenas 1 noite. Ja no que diz respeito aos dados relativos a pandemia, a
unica diferenca mais expressiva nos ratings atribuidos consoante a duragdo da estadia

remete-se as estadias prolongadas (iguais ou superiores a 12 noites).
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Figura 11: Rating Médio das Reviews, por Duracgao da Estadia (em Noites)

Fonte: Elaboragdo Propria

Através da realizacdo de um 7-T7est verificou-se que o rating médio, perante o
contexto pandémico apresenta uma quebra significativa quando associado a estadias
inferiores a 12 noites (Anexo H). Ja no que diz respeito a estadias iguais ou superiores a
12 noites ndo ¢ possivel aferir se a diminui¢do do rating ¢ estatisticamente significativa,

pois ndo sdo cumpridos os pressupostos inerentes a realizagdo do teste estatistico.

4.3. Preparacio dos Dados

Esta etapa de preparaciao dos dados visa a obtengdo de informacao relevante e alteragdes
que considerem necessarias para a obtengdo de um novo dataset a utilizar nas fases
posteriores (modelagdo e avaliacdo).

Como tal, na preparacdo dos dados foram efetuadas algumas adaptagdes aos dados
extraidos. Em primeiro lugar, o texto das online reviews foi traduzido na integra para
inglés através da funcdo de tradugdo do Excel. No decorrer da presente investigagdo,
foram extraidas, no total, 16242 online reviews, contudo, nesta fase, foi tomada a decisdo
de filtrar as reviews de forma a manter apenas aquelas que contém contetido informativo
relevante. Assim, foram excluidas todas as reviews com menos de cinco palavras dado o
seu caracter repetitivo e pouco informativo, o que resultou num total de 9387 reviews,
originando assim uma reducdo de 6855 reviews, comparativamente as inicialmente
extraidas. Importa também referir que, devido a existéncia de um elevado ntimero de
possibilidades de valores em algumas varidveis em estudo, tal como se verifica na sec¢do
anterior, nomeadamente o pais de origem dos hospedes, a dimensao dos hotéis os votos

de utilidade, a duracdo da estadia e a dimensdo média das reviews, surgiu ainda a
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necessidade de os agrupar em categorias de modo a facilitar todo o processo. Esta fase do
estudo careceu também de uma preparagdo ao nivel da varidvel “Rating”, através da
criagdo de trés categorias (“High”, “Medium” e “Low”), visto tratar-se de uma varidvel
continua e, portanto, a possibilidade de assumir uma grande diversidade de valores
(compreendidos entre 1 e 10) dificultar a analise pretendida nas etapas seguintes. Assim,
a categoria “High” inclui todos os valores acima de 7 (inclusive), a categoria “Medium”
engloba todos os valores superiores a 4 e inferiores a 7 e, por ultimo, a categoria “Low”
todos os valores inferiores a 4 (inclusive). Tal como ¢ possivel comprovar através da
Tabela 13, de 2019 para 2020 existe um aumento 5% da percentagem de reviews com
uma classificagdo baixa (“Low”) e, em contrapartida, uma diminuicao das reviews com

classificacdo média (“Medium ) e alta (“High”).

2019 2020
Value % N Value % N
High 83.16 4762 High 81.54 2985
Medium 14.81 848 § Medium 11.28 413
Low 2.03 116 Low 7.18 263

Tabela 13: Distribuicio das Reviews, por Rating

Fonte: Elaboragdo Propria

Nesta etapa do processo CRISP-DM recorreu-se ao software Orange, que possui
uma ferramenta que permite identificar o sentimento contido no texto das reviews.
Importa assim, referir que o sentimento ¢ extraido pelo software através do texto das
reviews, enquanto que o rating ¢ atribuido pelos clientes, aquando a realizacdo de uma
online review. A Figura 12 ilustra o processo desenvolvido no Orange, sendo que foi

realizado de igual forma para ambos os periodos temporais.

Feature Statistics

i — - 4 Corpus » D312 D
O)=HR)y={R)"\®L 2

3 Data Table
e o Preprocess Text Sentiment Analysis | %

Data s S/ saveData
Additional Data
& 0

Feature Construct
Concatenate
Data Table (2)

Figura 12: Representacio do Processo de Analise de Sentimentos no Orange
Fonte: Elaboragdo Propria

Primeiramente foi entdo necessario recorrer a fungdo de pré-processamento de
texto do software que, no fundo, ¢ definido como o processo que “divide o texto em
unidades menores(tokens), filtra-as, executa a normalizagdo (stemming, lematizagao), cria
n-gramas € marca essas unidades com roétulos consoante a classe gramatical” (Orange,

n.d.). Este pré-processamento envolveu entdo tarefas como a remocdo de acentos,
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tokenizacdo (“fokenization”), que reparte o texto das reviews em palavras, a remogao de
stopwords (“and”, por exemplo) e ainda stemming e lematiza¢ao, com o intuito de reduzir
as palavras derivadas e/ou relacionadas para uma Unica palavra (“feelings” para “feel ”,
por exemplo). De seguida, procedeu-se entdo a analise de sentimentos, que prevé o
sentimento presente no texto das reviews, através do algoritmo “Liu Hu” disponibilizado
pelo software, indicado para contetido na lingua inglesa, que calcula uma pontuagao inica
de sentimento que se trata da “diferenca entre a soma de palavras positivas e a soma de
palavras negativas, normalizada pelo comprimento do documento e multiplicada por 100”
(Huetal.,2004). A Figura 13 retrata assim a pontuagdo mencionada previamente, através
de um excerto da andlise de sentimentos efetuada pelo software, em que quanto mais

baixo o valor for, mais negativo ¢ o sentimento e vice-versa.

Review text YEAR sentiment

1 Astayvery.. 2019 1.53846
2 Good. The ... 2019 8.69565
3 Experience t.. 2019 -0.980392
4 Greatvalue ... 2019 11.4286
5 Less bad. Th... 2019 4
6 | liked the ... 2019 22.2222
7 Good locatio... 2019 -3.33333

Figura 13: Representacio da Atribuicio de Sentimentos as Reviews

Fonte: Elaboragdo Propria, através do Orange

Assim, através dos outputs obtidos da andlise realizada no Orange foi possivel
obter a carga sentimental de cada review (Figura 13) e, consequentemente, a carga
sentimental relativa aos dois periodos temporais em estudo (7abela 22). Averigua-se

entdo que a média da carga sentimental das reviews diminuiu durante o periodo

pandémico.
2019 2020
Center Dispersion Min. Max. Center Dispersion Min. Max.
9.38381  1.04977 -40  57.1429] 8.31852 1.13619 -50  55.5556

Tabela 14: Carga Sentimental das Reviews

Fonte: Elaboragdo Propria, através do Orange

De seguida, procedeu-se a realizacdo de um 7-Test (através do SPSS Statistics),
para testar a existéncia de diferengas significativas na carga sentimental média das
reviews em funcdo do periodo temporal, a 2019 (pré-COVID-19) e 2020 (periodo
pandémico). Como tal, a presente investigacdo constatou que a carga sentimental média

das online reviews ¢, de forma significativa, estatisticamente inferior (8,32+ 9,45) perante
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a pandemia comparativamente com o periodo pré-COVID-19 (9,38+ 9,85), tal como ¢

possivel averiguar através da Tabela 15.

2019 2020 Teste T para Igualdade de Médias
N Média Desvio Padrio N Média Desvio Padrao| Sig. (2-tailed) Diferenca Média
5726 9.38384 9.85169 3661 8.31934 9.45156 <001 1.06449355

Tabela 15: Teste para Igualdade de Médias da Carga Sentimental (2019 e 2020)

Fonte: Elaboragdo Propria, através do SPSS Statistics

Ap0s determinada a carga sentimental das reviews, procedeu-se a utilizacdo do
SPSS Modeler Text Analytics, enquanto ferramenta de andlise de sentimentos (IBM,
2020), seguindo a metodologia utilizada por Guerreiro e Rita (2019). O processo
desenvolvido através do n6 de “Text Mining” disponibilizado pelo SPSS Modeler esta
representado na Figura 14, sendo que o mesmo se aplicou de igual forma aos dados
referentes a 2019 e 2020. O procedimento de Text Mining efetuado no SPSS Modeler
consiste num processo de extracdo em que todo o conteudo textual ¢ analisado (IBM,
2020). Aquando a extracdo, o conteudo textual ¢ analisado de forma a identificar palavras
individuais que constituem “conceitos”. Por sua vez, o software procede ao agrupamento
dos conceitos semelhantes em apenas um, constituindo os chamados “types” (IBM,2020),
ou seja, podem existir varios conceitos subjacentes a um “type”. Além disso, o SPSS
Modeler permite também a criagdo de categorias que representam a agregacao de
conceitos e “types”’ de modo a obter uma andlise mais resumida dos dados extraidos. Em
suma, durante o processo de extracdo os termos sdo identificados e agrupados em
conceitos, que por sua vez constituem “zypes”, existindo ainda a possibilidade de reunir

ambos, através da criagdo de categorias.
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Figura 14: Representaciio do Processo de Anailise de Sentimentos no SPSS Modeler

Fonte: Elaboragdo Propria

Além disso, importa também contextualizar que este software disponibiliza
“libraries” de analise de texto que facilitam a categorizacdo do texto, dado que contém

os recursos linguisticos necessarios para codificar uma elevada quantia de dados de uma
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forma rapida e facil (IBM, 2020). As referidas “libraries” contém trés tipos de
dicionarios, nomeadamente os dicionarios de “#ypes”, de substituicdo e de exclusdo. No
que respeita ao dicionario de “fypes”, este € constituido por um conjunto de conceitos
associado a um determinado “#ype”. Ja o dicionario de substitui¢do, tem como fun¢do o
agrupamento de palavras (conceitos) consideradas como sindnimos. E, por ltimo, o
dicionario de exclusdo permite a criacdo de um conjunto de termos e “fypes”, cuja sua
apresentacao nos resultados apos a extracao ndo seja pretendida.

No decorrer do processo representado na Figura 14, foram configurados diversos
parametros como a selecdo da [library “Hotel Satisfaction (English)”, extracdo de
unitermos, inclusdo de erros de pontuacdo e extra¢ao de entidades ndo linguisticas. Neste
ambito importa referir que, na presente investigacdo, foram desenvolvidas algumas
intervengoes relativas a library pré-definida pelo software “Hotel Satisfaction (English)”
desenvolvida especificamente para hotéis, nomeadamente ao nivel do contetido
relacionado com a tematica da pandemia. No que concerne ao dicionario de “types” € de
realgar a criacdo de um “#ype” especifico denominado de “Covid-19” em que termos
como “mask” e “social distancing” por exemplo foram aqui agrupados, suscitando a
necessidade de adaptacao do dicionario de substitui¢do, sendo possivel exemplificar com
a congregagao de termos como “coronavirus” e “SARS-CoV-2"a “Covid-19".

Posto isto, de seguida serdo entdo apresentadas as informacdes obtidas através do
processo representado na Figura 14. No que concerne ao nimero de conceitos extraidos,
o presente estudo constata que existe uma reducao de 2019 para 2020, de 1095 para 7753
conceitos, respetivamente. Relativamente a sua frequéncia (4Anexos I € J), em ambos os
periodos, conceitos como “excellent”, “good”, “room”, “location”, “hotel”, “staff”,
“breakfast”, “friendly”, “clean”, “pool”, “comfortable”, “bed”, sdo os que mais se
destacam. No ano de 2020 surgem, entre os 100 conceitos mais frequentes, “covid-19”
em 10% da totalidade das reviews, “measures” em 4% e “safe” em 2%.

De seguida, os dados foram agrupados em 56 “types” (Anexo K), de acordo com
a informagdo semantica, como por exemplo: “Positive”, “Location”, “Hotel General”,
“Room”, “Negative”, “Personnel”, “PositiveFeeling”, “RoomAmenities”,
“NegativeFeeling”, “NegativeBudget”, “Suggestion”, “NegativeAttitude”, “Internet”,
entre outros. Para a obtencdo desta analise do conteudo textual, o software extrai os
conceitos, alocando-os a um determinado #ype, que consiste num conjunto de conceitos

semelhantes ou relacionados (IBM, 2020). Assim, ¢ possivel constatar que ndo houve
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alteracdes significativas no tipo de conteudo mais abordado nas online reviews,
comparando o periodo pré-COVID-19 com o periodo pandémico. Em ambos os periodos
temporais, ¢ destacada a presenca de conotagdo positiva(“Positive”) na maioria das
reviews (93% em 2019 € 92% em 2020). A localizagao (“Location’), o hotel em si (“Hotel
General”), o quarto (“Room™), o staff (“Personnel”), os sentimentos positivos
(“PositiveFeeling”), a comodidades do quarto (“RoomAmenities”), o restaurante
(“Restaurant”) e a presenga de uma conotagcdo negativa (“Negative”) ¢ o que mais
caracteriza o panorama das reviews em analise. Importa ainda referir que, em 2020, apesar
de o contexto pandémico vigorar, apenas 15% da totalidade das reviews esta alocada ao
type “Covid-19".

Neste seguimento importa exemplificar com alguns conceitos que constituem os
“types” mais relevantes (Anexo L). Relativamente ao type “Positive”, estdo associados
conceitos como “good”, “better than expected’, “excellent” e, por oposicdo, ao
“Negative” ¢ possivel destacar conceitos como “worse”, “bad’ e “ridiculous”. Outros
conceitos como “love”, “beautiful” e “clean” integram o fype referente aos sentimentos
positivos (“PositiveFeeling”). E, por ultimo, a titulo de exemplo destaca-se também o
type “Covid-19” que, contém conceitos como “mask”, “safety distance” e “alcohol gel”.

Ap0s a extragdo de conceitos e types, o SPSS Modeler permite analisar ligagdes
entre o texto, denominadas por “Text Link Analysis”, em que sdo definidos padrdes de
ligagdo entre os conceitos organizados por fypes (IBM, 2020). Para os dados de 2019
foram reconhecidos 1700 padrdes e 1394 para 2020. Em ambos os periodos, a ligacdo
mais relevante diz respeito ao tipo “Location” e “Positive”, com 2292 ligagdes em 2019
e 1327 em 2020. A Figura 15, exemplificativa do processo desenvolvido nesta fase,
ilustra os padrdes identificados pelo software no que diz respeito a ligagdo textual entre

o tipo “Location” e “Positive”, no ano de 2019.
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Figura 15: Padrdes de Ligacao de Texto “Location” e “Positive” (2019)
Fonte: Elaboragdo Propria, através do SPSS Modeler

Através deste tipo de andlise ¢ possivel caracterizar os fypes anteriormente

definidos consoante a sua ligacdo textual. No caso particular da Figura 15 ¢ percetivel
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que a proximidade ao aeroporto, a uma estacdo de metro e a praia e a importancia de uma
boa vista sdo aspetos que provocam percecdes positivas dos reviewers em relagdo a
localizagdo dos hotéis. Neste seguimento, foram obtidos inimeros outputs semelhantes
ao representado na Figura 15, para ambos os periodos temporais que se encontram
sintetizados no Anexo M, onde € possivel constatar que existe uma elevada semelhanca
entre o padrao das ligagdes textuais de ambos os periodos temporais.

No Capitulo 2 da presente investigacao sdo referidos como atributos essenciais
para a satisfacdo dos clientes o quarto, o staff, o servigo, a localizacdo e as instalagdes
(Xu e Lee, 2020); o preco (Lee et al., 2020); o departamento de Food & Beverage (Zhou
et al., 2014) e a limpeza (Miles, Miles e Canon, 2012). Assim, através das associacdes
textuais identificadas na “Text Link Analysis”, através do SPSS Modeler foram criadas as
categorias com ambas as polaridades (positiva e negativa) “Staff”’, “Room”, “Service”;
“Price”; “Location”; “Facilities”, “F&B”, “Cleaning” e “Covid-19” (exclusivamente
para os dados de 2020).

Na Tabela 16, esta representada a propor¢do de cada categoria criada em relagdo
ao numero total de reviews analisadas (5726 referentes ao ano de 2019 e 3661 a 2020).
Deste modo, ¢ possivel concluir que em ambos os periodos temporais a categoria
“Facilities” ¢ a mais frequente, estando presente em 45% e 49% das reviews, de 2019 e
2020 respetivamente. De uma perspetiva geral, o panorama das reviews representado
através das categorias ndo difere muito. Contudo, a limpeza (“Cleaning”’), demonstra uma
crescente importancia com o advento da pandemia na medida em que a sua presenga nas
reviews aumentou 18%. Importa também referir que a pandemia, de forma direta,
representada através da categoria “Covid-19” se encontra em apenas 10% das reviews

tratando-se, por isso, da categoria com menos representatividade no ano de 2020.

2019 2020

Categoria  Reviews % Categoria  Reviews %
Location 2295 40% Location 1403 38%
Facilities 2581 45% Facilities 1804 49%
Staff 1854 32% Staff 1124 31%
F&B 1640 29% F&B 954 26%
Room 1539 42%
Room 2522 44% Cleaning 774 21%
Cleaning 178 3% Price 557 15%
Price 929 16% Service 487 13%
Service 617 11% Covid-19 382 10%

Tabela 16: Distribuicio das Reviews, por Categoria

Fonte: Elaboragdo Propria

A Figura 16 evidencia a polaridade das reviews por categoria, com o intuito de

compreender a propor¢do de sentimentos positivos e negativos associada a cada categoria
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criada. Assim, podemos verificar que em 2019 conotagdo positiva ¢ predominante em
todas as categorias. A localizagdo do hotel(“Location ) € o atributo dos hotéis com maior
percentagem de sentimentos positivos (88%) e, consequentemente, menor percentagem
de sentimentos negativos (12%). Apesar de os sentimentos positivos associados ao prego
(“Price”) e servico (“Service”) prevalecerem, ¢ nestas duas categorias que ¢ visivel uma
maior sensibilidade por parte dos reviewers, visto que 46% das reviews em que estdo

presentes estdo associadas a sentimentos negativos.

Polaridade das reviews por categoria (2019)

Service

Price
Cleaning |
Roor
FRR —
I

Staff

Facilities

Location [ EEG—
0,0% 20,0% 40,0% 60,0% 80,0% 100,0%

W Negativa Positiva

Figura 16: Distribuicdo da Polaridade das Reviews (2019), por Categoria

Fonte: Elaboragdo Propria

No que concerne ao periodo pandémico, todas as categorias apresentam mais
sentimentos positivos associados do que negativos, a exce¢do do servigo (“Service”), tal
como se pode verificar a partir da Figura 17. Enquanto que, em 2019 (Figura 16) existiam
mais sentimentos positivos do que negativos associados ao “Service”, através da Figura
17 ¢ notavel um impacto da pandemia, visto que a situagdo se inverteu, existindo,
portanto, mais sentimentos negativos do que positivos relacionados com o servigo dos
hotéis. Cerca de 86% das reviews categorizadas com “staff” e “location”, tém conotagao
positiva, o que demonstra que a maioria dos reviewers ao mencionar aspetos relativos a
localizag@o e recursos humanos dos hotéis, expressa sentimentos positivos. Tendo em
conta a tematica da presente investigagdo importa também realgar a categoria “Covid-
19, que apesar de pouco expressiva (Tabela 24), cerca de 64% das reviews associadas

apresentam conotagao positiva.
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Polaridade das reviews por categoria (2020)

Covid-19

Service

Price

Cleaning

Room
F&B
Staff EE—

|
[
[
Facilities
Location | E—

0,0% 20,0% 40,0% 60,0% 80,0% 100,0%

W Negativa Positiva

Figura 17: Distribuicdo da Polaridade das Reviews (2020), por Categoria

Fonte: Elaboragdo Propria

Em suma, comparando a polaridade associada a cada categoria, nos dois periodos
temporais, ¢ possivel constatar que os sentimentos negativos associados as categorias
“Location”, “Facilities”’, “F&B”, “Room” e “Service” aumentaram durante a pandemia.
Contudo, os reviewers no decorrer do periodo pandémico, os reviewers demonstraram

uma satisfacdo maior superior no que concerne ao prego, staff e a limpeza.

4.4. Modelacao

Ap0s a preparagao dos dados mencionados acima €, entretanto, possivel testar quais os
modelos que se adequam melhor para com vista a compreensao dos fatores que originam
ratings de satisfacdo mais elevados, num periodo pré-COVID-19 e durante o periodo
marcado pela presenga do COVID-19. Neste ambito, o SPSS Modeler disponibiliza
multiplos métodos de modelagdao com base em inteligéncia artificial, machine learning e
estatisticas, que permitem obter novas informacdes a partir dos dados e desenvolver
modelos preditivos (IBM, 2020). No referido software estes métodos de modelagao
dividem-se em trés categorias distintas, nomeadamente de classificagdo, associacdo e
segmentacdo. Dado que, os modelos de classificagdo tém como principal objetivo a
explicacdo dos dados e a capacidade de previsdo da varidvel dependente, através de uma
ou mais variaveis independentes (IBM, 2020), o presente estudo recorre a esta tipologia
de modelos. Por conseguinte, os referidos modelos de classificagdo subdividem-se em
varias categorias, das quais ¢ possivel destacar as arvores de decisdo, as redes neuronais,

as listas de decisdo e os modelos estatisticos, por exemplo.
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De acordo com Berka e Rauch (2010), as arvores de decisdao sao os modelos mais
conhecidos para tratar de tarefas de classificacdo. Contudo, existem estudos recentes
(como por exemplo Xu e Lee, 2020) que se referem aos modelos estatisticos como uma
metodologia eficaz no estudo de online reviews, nomeadamente o modelo de regressao
logistica. A esséncia das varias arvores de decisdo disponiveis no SPPS Modeler ¢
basicamente a mesma, ou seja, “they examine all of the fields of your dataset to find the
one that gives the best classification or prediction by splitting the data into subgroups”
(IBM, 2020). Ja no que diz respeito aos modelos estatisticos fornecidos pelo software a
dindmica difere visto que estes se baseiam em equacdes matematicas para a codificacdo
da informagao extraida dos dados (IBM, 2020).

Nesta etapa, procedeu-se a constituicdo de um novo conjunto de dados, agregando
os dados resultantes da extracdo inicial a partir da Booking.com (rating e votos de
utilidade atribuidos pelos clientes e informagdes relativas a estadia e aos hotéis),
apresentados na etapa de “compreensdo dos dados”, com os dados obtidos através da
analise de sentimentos efetuada no decorrer da etapa de “preparagcdo dos dados”, para
cada um dos periodos temporais. Importa realcar que esta agregacao foi elaborada através
da conciliagdo dos outputs gerados pelo SPSS Modeler anteriormente, juntamente com a
funcdo de “pivot tables”, no Microsoft Excel.

Como tal, na presente investigacao, o rating atribuido pelos reviewers constitui a
variavel target e as varidveis “Hotel Type”; “Stars”; “Location”, “Number of rooms’,;
“Number of nights”; “Reviewer type”; “Guest country”; “Hotel response”; “Helpful
votes” e os “types” associados a cada review obtidos na andlise de sentimentos (sec¢ao
anterior), como inputs, ou por outras palavras, variaveis independentes. Assim, a varidvel
target em estudo trata-se de uma varidvel categorica, visto que assume trés categorias de
valores: “High”, “Medium” e “Low”. Neste sentido, foram desenvolvidos trés modelos
distintos nomeadamente duas arvores de decisdo (denominadas “C&R” e “C5.0”) ¢ uma
regressao logistica. A arvore de decisdo C&R ‘“‘uses recursive partitioning to split the
training records into segments by minimizing the impurity at each step, where a node in
the tree is considered “pure” if 100% of cases in the node fall into a specific category of
the target field” (IBM, 2020). J4 no que diz respeito ao modelo C35.0, este divide os dados
com base na variavel que fornece o maior ganho de informag¢do em cada nivel (IBM,
2020). Importa referir que enquanto que no modelo C&R existe a possibilidade de quer
as variaveis target quer as independentes serem numéricas ou categéricas, no modelo

(5.0 existe o pressuposto da varidvel target ter de ser categérica. Além destes dois
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modelos, foi ainda desenvolvido um modelo de regressao logistica (denominado “/ogistic
regression’), que se trata de uma técnica estatistica que classifica a ocorréncia de um
variavel target com base nas relacdes existentes entre esta e os valores assumidos pelas
variaveis independentes(inputs). A regressao logistica consiste, portanto, num processo
equivalente a uma regressdo linear, mas com uma variavel dependente categorica (como
acontece com a variavel target do presente estudo, ao invés de numérica (IBM, 2020).
Deste modo, dadas as caracteristicas dos modelos mencionadas e dada a natureza
dos dados em estudo, foi tomada a decisdao de desenvolver cada um dos trés modelos para
cada um dos dois conjuntos de dados referentes a 2019 (periodo pré-COVID-19) e 2020

(periodo durante o COVID-19), cujo processo se encontra representado na Figura 8.
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Figura 18: Representacio do Processo de Construcio dos Modelos

Fonte: Elaboragdo Propria, através do SPSS Modeler

4.5. Avaliacao

Ap6s o desenvolvimento do processo explicito na sec¢ao anterior, surge a necessidade de
verificar o desempenho dos varios modelos desenvolvidos, que ¢ obtido através da fungao
“Analysis” do SPSS Modeler. Tal desempenho ¢ representado através do valor de
“accuracy”, em que quanto mais elevada a percentagem, melhor ¢ o desempenho do
modelo. Através da Tabela 17 ¢ percetivel que os modelos obtidos apresentam valores

muito semelhantes de “accuracy”.

2019 2020

Modelo
C5.0
C&R

Regressdo Logistica

Accuracy
84,93%
84,04%
85,92%

Modelo
Cs5.0
C&R

Regressdo Logistica

Accuracy
83,86%
83,86%
84,43%

Tabela 17: Accuracy dos Modelos Obtidos

Fonte: Elaboragdo Propria, através do SPSS Modeler
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Atendendo ao facto de a diferenga do desempenho entre os modelos ndo ser
significativa, procedeu-se a analise e pondera¢do de cada um dos modelos obtidos para
compreender o que melhor se adequava aos dados em estudo. Apesar de se tratar do
modelo com maior “accuracy”, o modelo de regressdo logistica ndo foi selecionado por
ja ter sido utilizado em estudos recentes no ambito de online reviews (como € o caso do
desenvolvido por Xu e Lee, 2020), mas também devido a inexisténcia de resultados
suscetiveis de uma interpretagdo que se adeque aos dados utilizados em estudo. Apesar
dos modelos obtidos através dos algoritmos “C5.0” e “C&R” serem bastante
semelhantes, o modelo nomeado para a apresentacdao dos resultados foi o “C5.0”. Tal
escolha, baseia-se, sobretudo, no fator explicabilidade visto que o modelo C5.0 baseia-se
na totalidade das reviews (5726 referentes a 2019 e 3661 ao ano de 2020) para a previsao
do rating enquanto que o modelo “C&R " exclui 30% das reviews e, portanto, ao invés de
explicar 100% dos dados, explica apenas 70%. Em suma, ¢ através da andlise do modelo
“C5.0” que a investigacdo incide para averiguar quais os atributos associados as reviews
que originam um rating mais elevado.

Por conseguinte, a Figura [9 demonstra a importincia das variaveis
independentes mais relevantes na previsdo do rating, relativamente ao periodo pré-
COVID-19. Assim, ¢ possivel constatar que a presenca de sentimentos negativos numa
online review € o fator mais relevante na previsdo do rating. Através da Figura 19 ¢
possivel averiguar que os atributos mais expressivos dizem respeito ao conteudo textual
das reviews, a excecao do pais de origem dos clientes (“Guest country”), que também se
apresenta correlacionado com o rating.

Predictor Importance

Target: Review Rating

Type NegativeFeeling
Type NegativeRecommendation
Type PositiveFeeling
Type Positive

Type Services

Type Negative

Type NegativeFunctioning
Type NegativeAttitude
Type Drinks

Type Budget

Guest country

UUUUUUUHHUL

0,0 0,2 04 0,6 0,8

Figura 19: Varidveis Mais Importantes na Previsdo do Rating (2019)

Fonte: Elaboragdo Propria, através do SPSS Modeler

Relativamente ao periodo pandémico ¢ a presenca de conteido com conotagao

positiva numa online review o fator mais significativo para prever o rating das reviews.
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Isto significa o “type positive” esta altamente correlacionado com o rating. A Figura 20
retrata as varidveis mais importantes na previsao do rating no periodo pandémico. Assim
como no periodo pré-COVID-19, é o conteudo textual das reviews, representado através
dos “types” que tem mais expressdo. Contudo, a localizagdo do hotel (Costa del Sol,
Barcelona, Lisboa ou Algarve), o tipo de hotel (independente ou de cadeia hoteleira), o
tipo de reviewer (casal, familia, viajante individual ou grupo) e a resposta dos hotéis as

reviews passam a representar fatores que antecipam o rating.

Predictor Importance

Target: Review Rating

Type Positive ' ]

Type Negative :
Type NegativeFeeling
Type PositiveAttitude
Type Uncertain
Type Contextual
Type PositiveFeeling
Type Location
Hotel type
Type NegativeBudget
Reviewer type
Hotel response
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0,0 0,2 0,4 0,6 0,8

Figura 20: Varidveis Mais Importantes na Previsdo do Rating (2020)

Fonte: Elaboragdo Propria, através do SPSS Modeler

Na Figura 21, ¢ possivel observar a arvore de decisdo relativa a 2019,
desenvolvida com o intuito de compreender os fatores que originam ratings mais
elevados. O tipo “NegativeRecommendation” foi identificado como aquele que mais
influencia o rating atribuido pelos clientes. Assim, uma review que contenha uma
recomendacdo negativa possui uma elevada propensdo (70%) para originar ratings
inferiores a 7 (considerando uma escala de 2,5 a 10). Enquanto que, uma review que ndo
envolva recomendacdes negativas € expectavel (84%) que origine um rating elevado. A
combinag¢do do contetido expectavel para originar resultados mais positivos, através de
ratings mais elevados, esta representada no N6 7, que ¢ a combinagao de reviews que nao
contenham recomendagdes negativas, ndo aludam a atitudes negativas e que contenham
uma conotagdo positiva (86,94%). E também percetivel que ¢ a combinagdo que menos
ratings classificados como “Low” e “Medium” (valores inferiores a 7, inclusive).

Existe uma propensdo de 66% para os ratings médios, aqueles que assumem
valores de 4 a 7, derivem de uma review que ndo contenha uma recomendacao negativa
(“Type NegativeReccomendation”) nem conteudo positivo (“Type Positive’) mas que

expresse um sentimento negativo (“7ype NegativeFeeling”).
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E, ainda, importante destacar o No 12 (Figura 21), em que a propensdo de
existirem ratings classificados como “Low” ¢é nula. Assim, constata-se que na avaliagao
do desempenho dos hotéis na dtica dos clientes, ¢ a presenca de sentimentos positivos e
simultanea inexisténcia de sentimentos negativos que permite a auséncia de elevados

niveis insatisfa¢do (ratings iguais e inferiores a 4).

Review Rating

| _cCategoria % n |
| = High 83,165 4762 |
= Low 2,026 116 |
| ™ Medium 14,810 848 [
Total 100,000 5726 |:

Yes No
N6 1 NG 2
Categoria % n Categoria % n
High 30,137 22 High 83,849 4740
u Low 15,068 11 u Low 1,857 105
B Medium 54,795 40 B Medium 14,293 808
Total 1,275 73 Total 98,725 5653
Type P|ositive
Yes No
No 3 NG 8
Categoria % n Categoria % n
High 86,322 4544 High 50,386 196
u Low 1,083 57 u Low 12,339 48
B Medium 12,595 663 B Medium 37,275 145
Total 91,932 5264 Total 6,794 389
Type NegativeAttitude Type NegativeFeeling
Yes N|0 Yes N|0
NG 4 NG 7 NG 9 NG 10
Categoria % n Categoria % n Categoria % n Categoria % n
High 45,570 36 High 86,943 4508 High 13,333 12 High 61,538 184
u Low 7,595 6 u Low 0,984 51 u Low 21,111 19 u Low 9,699 29
B Medium 46,835 37 B Medium 12,073 626 B Medium 65,556 59 B Medium 28,763 86
Total 1,380 79 Total 90,552 5185 Total 1,572 90 Total 5,222 299
Type Posit|iveFee|ing Type N|egative
Yes N|o YTS N|o
NG 5 NG 6 NG 11 NG 14
Categoria % n Categoria % n Categoria % n Categoria % n
High 68,750 22 High 29,787 14 High 35,833 43 High 78,771 141
u Low 6,250 2 u Low 8,511 d = Low 20,000 24 u Low 2,793 5
B Medium 25,000 8 B Medium 61,702 29 B Medium 44,167 53 B Medium 18,436 33
Total 0,559 32 Total 0,821 47 Total 2,096 120 Total 3,126 179
Type PositiveFeeling
Yes N|o
NG 12 NG 13
Categoria % n Categoria % n
High 72,000 18 High 26,316 25
u Low 0,000 0 u Low 25,263 24
B Medium 28,000 7 B Medium 48,421 46
Total 0,437 25 Total 1,659 95

Figura 21: Arvore de Decisdo C5.0 (2019)
Fonte: Elaboragdo Propria, através do SPSS Modeler

A Tabela 18 retrata alguns exemplos de conteudo associado as variaveis que

constituem a arvore de decisdo referenciada anteriormente (Figura 21).
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2019
Type Exemplos

Positive excellent; like; good; normal; correct; satisfactory; no problem;

adequate; positive; convenient; acceptable; right; well; interesting

bad; problem; wrong; slow; complaint; lack; negative; difficult

Negative
not worth; limited; low-quality; mistake; miserable; worse; too old
clean; comfortable; relaxing; beautiful; good-tasting; fresh;
PositiveFeeling feeling at home; elegant; attractive; modern; quiet; love; stylish
noisy; disappointing; dirty; ugly; smelly; not comfortable
NegativeF eeling boring; nauseating; not attractive;not relaxing; not good-tasting
not friendly; rude; not honest; not attentive; arrogant; not dedicated
NegativeAttitude not professional; cruel; don't care; intrusive; nervous; abusive

NegativeReccomendation  intention to change; will not recommend; no intention to use

Tabela 18: Exemplos de Conceitos Associados as Varidveis Presentes na Arvore de Decisdo (2019)

Fonte: Elaboragdo Propria, através do SPSS Modeler

No que concerne aos dados relativos a 2020, que representam o periodo
pandémico, a arvore de decisao obtida, representada na Figura 22, permite-nos constatar
que a expressao de um sentimento negativo numa online review € o fator que mais explica
o seu rating. Deste modo, existe uma probabilidade de 84% de o rating ser elevado
(“High”), no caso das reviews que nao contém sentimentos negativos e, pelo contrario,
caso contenham existe uma predisposicdo de cerca de 66% para originarem ratings
inferiores a 7 (“Low” e “Medium”). O N6 5 corresponde a combinagdo do contetido
textual com a maior propensao (87,4%) de obter ratings mais elevados, ou seja, uma
review que ndo contenha qualquer sentimento negativo, mas pelo menos um conteudo
textual com conotacdo positiva, origina ratings superiores a 7 (considerando uma escala
de 1 a 10). A maior probabilidade de ocorréncia (26%) de ratings considerados médios
verifica-se no N6 2 que acomoda a combinagdo da existéncia de contetidos negativos e
contetido com conotacdo positiva (“Type Positive™).

Por outro lado, as reviews que contenham conteudo negativo (“Type Negative™),
mas ndo expressem sentimentos negativos nem termos positivos (“Positive’), possuem
uma propensao de 59% para resultarem em ratings classificados como “Low” (iguais ou

inferiores a 4).
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Review Rating

| _Categoria % n |

i = Low
| ® Medium

81,535 2985 |\
7,184 263 |
11,281 413 |
Total 100,000 3661 |

High

Type NegativeFeeling

Ytlas NID
NG 1 NG 4
Categoria % n Categoria % n
High 34,483 70 High 84,297 2915
= Low 43,842 89 = Low 5,032 174
B Medium 21,675 B Medium 10,671 369
Total 5,545 203 Total 94,455 3458
Type Positive Type Positive
YTs YTS N|u
NG 2 NG 3 NG 5 N 6
Categoria % n Categoria % n Categoria % n Categoria % n
High 49,254 66 High 5,797 4 High 87,431 2699 High 58,221 216
B Low 24,627 33 B Low 81,159 56 u Low 2,559 79 B Low 25,606 95
B Medium 26,119 35 B Medium 13,043 9 B Medium 10,010 309 B Medium 16,173 60
Taotal 3,660 134 Total 1,885 69 Total 84,321 3087 Taotal 10,134 371
Type Negative
Yes NID
N6 7 Nd 8
Categoria % n Categoria % n
High 25,510 25 High 69,963 191
= Low 59,184 58 B Low 13,553 37
B Medium 15,306 15 B Medium 16,484 45
Total 2,677 98 Total 7,457 273

Figura 22: Arvore de Decisdo C5.0 (2020)

Fonte: Elaboragdo Propria, através do SPSS Modeler

Na Tabela 19 estio representados alguns dos conceitos que mais constituem as

variaveis que influenciam o rating relativo as online reviews de 2020.

2020

Type

Positive

excellent; good; safe; well; varied; cool; correct; acceptable; available

organized; satisfactory; right; normal; interesting; proper; successful

Exemplos

Negative

bad; problem; wrong; poor; worse; limited; closed; difficult; slow

crowded; excessive; dangerous; lack; not enough; chaotic; bad quality

NegativeFeeling

dirty; disappointing; noisy; not comfortable; dusty; boring; disturbed
smelly; ugly; tasteless; not attractive; loud; old-fashioned; fear

Tabela 19: Exemplos de Conceitos Associados as Varidveis Presentes na Arvore de Decisdo (2020)

Fonte: Elaboragdo Propria, através do SPSS Modeler

Posto isto, ¢ possivel afirmar que a pandemia ndo provocou alteragdes

significativas na previsao do rating (Figuras 21 e 22), embora o nivel de importancia de

cada variavel (Figuras 19 e 20) difira ligeiramente.
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CAPITULO 5
DISCUSSAO E CONCLUSAO

No presente capitulo, sdo apresentados os principais resultados e limitacdes da
investigacdo, bem como uma breve discussdo com o intuito de relacionar os resultados
obtidos com a teoria apresentada no Capitulo 2. Além disso, serdo ainda evidenciados os
contributos tedricos e praticos resultantes do estudo, bem como sugestdes para

investigagdes futuras.

5.1.  Principais Resultados

Como principais resultados, derivados da comparacdo entre os dois periodos
temporais em estudo ¢ possivel evidenciar: (1) diferengas nos principais indicadores das
online reviews (volume e valéncia), validando a 1? proposicao do estudo; (2) inexisténcia
de diferencas expressivas no conteudo textual das reviews, contrapondo-se a 2*
proposicao, (3) diminui¢ao da satisfacdo dos clientes, legitimando a 3% proposicao; (4)
auséncia de alteragdes significativas na previsdo do rating das online reviews, refutando
a 4* proposigao.

Atendendo a analise de sentimentos realizada através do SPSS Modeler, conclui-
se que o COVID-19 nao teve impacto significativo no conteudo textual das online
reviews. A semelhanca do que acontecia no periodo antecedente a pandemia, os conceitos
que mais se destacam sdo “excellent”, “good”, “room”, “location”, “hotel”, “staff’ e
“breakfast”. A grande maioria das reviews (92%) contém pelo menos um termo com
conotagdo positiva, tal como acontecia num periodo pré-COVID-19 (93%).

De forma direta, a tematica do COVID-19 ndo tem uma expressao significativa na
estrutura das reviews, dado que, apenas 10% das reviews analisadas possui conceitos
diretamente relacionados. Contudo, importa referir que apesar da sua pouca
representatividade no panorama geral das reviews, cerca de 64% dos sentimentos
relativos ao COVID-19 sdo positivos, o que transmite satisfacdo dos clientes em relagao
as medidas adotadas pelos hotéis. Em ambos os periodos temporais os atributos dos hotéis
mais abordados dizem respeito as instalagdes do hotel, a localizacdo, ao quarto e ao staff.

No que diz respeito a polaridade dos sentimentos associados aos principais atributos dos
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hotéis (preco, servigo, limpeza, quarto, departamento de F&B, staff, instalagdes e
localizacdo), sdo os sentimentos positivos que predominam antes e durante a pandemia,
a excegdo do servico que num contexto pandémico sdo os sentimentos negativos que
predominam. Deste modo, ¢ possivel constatar que a pandemia estd a ter impacto na
satisfagdo dos clientes ao nivel do desempenho do servigo dos hotéis.

Os dados obtidos permitem-nos afirmar que para ambos os periodos temporais em
estudo, ¢ maioritariamente o conteudo textual das reviews que mais explica o rating
atribuido pelos reviewers. Todavia, variaveis como o pais de origem dos hospedes (no
caso do periodo antecedente a pandemia) e o tipo de reviewer e hotel, no contexto
pandémico, contribuem também para a previsdo do rating. Por conseguinte, conclui-se
que em plena pandemia, uma review que nao contenha qualquer sentimento negativo, mas
sim pelo menos um termo com conotacao positiva traduz-se numa predisposi¢do de cerca
87% para gerar ratings mais elevados (superiores a 7, numa escala de 1 a 10).

Além disso, com base nas reviews analisadas, a presente investigacao conclui que
a pandemia realgou a superioridade do nivel de satisfacdo médio (representado pelo rating
atribuido pelos reviewers) associado aos hotéis independentes, em detrimento daqueles
que pertencem a uma cadeia hoteleira. Enquanto que, no periodo antecedente a pandemia
sdo os hotéis de 4 estrelas que possuem os ratings médios mais elevados, no contexto
pandémico sdo os hotéis de 5 estrelas e os de menor dimensao (constituidos por 50 ou
menos quartos), que possuem um maior nivel de satisfagao.

Apesar do estudo ndo ter incidido na resposta dos hotéis as online reviews, ¢é
possivel afirmar que existe uma preocupagao crescente neste sentido dado que, existe um
aumento 10% na frequéncia de respostas num contexto pandémico, comparando com o
periodo antecedente ao COVID-19.

No que concerne ao nivel de satisfagao dos clientes ¢ possivel averiguar que existe
uma desigualdade expressiva, comparando o periodo pandémico ao seu periodo
homologo, através dos ratings médios obtidos em fungao das varias varidveis em estudo,
mas também da carga sentimental média das reviews.

Em suma, a presente investigagdo constata que a pandemia COVID-19 esta a ter
um impacto significativo na satisfacdo dos clientes nos hotéis, apesar de ndo existirem
diferencas significativas acerca daquilo que transmitem através das reviews ou nos fatores
preditivos do rating, estes encontram-se mais insatisfeitos. Assim, serd necessario que os

hotéis aumentem a sua capacidade resiliéncia num curto prazo temporal, dado que a
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pandemia perdurara e simultaneamente serd necessario incrementar a satisfacdo dos

clientes.

5.2. Discussao

A vigente pandemia COVID-19 e, como repercussdo, a crise economica mundial, tém
sido as tematicas mais abordadas na atualidade. Deste modo, o setor do turismo do qual
os estabelecimentos hoteleiros fazem parte, pela sua elevada importancia na contribui¢ao
para o PIB de inumeros paises, poderd ser um fator chave no fomento da recuperacdo
economica (Abbas et al., 2021). E, portanto, evidente a necessidade de resiliéncia por
parte das empresas hoteleiras (Lee et al., 2013) que requer agdes que visem 0 seu sucesso,
no qual a satisfacdo dos clientes representa um indicador crucial (Xiang et al., 2015). Com
o despoletar da pandemia mascaras, acrilicos e distanciamento social passaram a
caracterizar o servigo hoteleiro (Seyitoglu & Ivanov, 2020; Sigala, 2020). Neste sentido,
os resultados obtidos no presente estudo constatam uma quebra na satisfacao dos clientes
em relagdo ao servigo, no geral, evidenciando um claro impacto da pandemia na prestagao
do servico hoteleiro, embora a tematica do COVID-19 nao seja praticamente abordada
nas reviews, de forma direta.

Tal como o que ¢ defendido por autores como Jiang e Wen (2020) e Naumov et
al. (2020), os resultados obtidos realgam o aumento da importancia da higiene e limpeza
dos hotéis, perante um contexto pandémico. O presente estudo vem também reforcar os
resultados obtidos por autores como Xu e Li (2016) e Li et al. (2020), por exemplo,
evidenciando que as caracteristicas dos hotéis tém influéncia na satisfagdo dos clientes.
Evidencia, portanto, que os niveis de satisfacdo diferem consoante a categoria do hotel
(estrelas), bem como a sua dimensao (numero de quartos). Acresce-se ainda o facto de os
hotéis independentes possuirem ratings mais elevados do que os hotéis que pertencem a
uma cadeia hoteleira em ambos os periodos temporais, indo de encontro aos resultados
obtidos no estudo de Gao et al. (2018)

Atendendo ao facto da resposta as reviews ser apontada como uma das estratégias
mais eficazes na gestdo da reputacdo (Baka, 2016; Proserpio & Zervas, 2017; Xie et al.,
2017), o aumento na sua frequéncia evidenciado na presente investigacdo, reflete uma

maior preocupagao por parte dos gestores hoteleiros neste sentido.
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Os resultados obtidos demonstram que o quarto, a localizacdo, as instalagcdes do
hotel e o staff correspondem aos atributos sobre os quais os clientes tendem a refletir mais
sobre a sua satisfacdo, tal como Xu e Lee (2020) defendem. Além disso, outro atributo
que demonstra ser particularmente relevante ¢ o departamento de F&B, tal como Zhou et
al. (2014) referem.

Para Park e Nicolau (2015) para uma review ser considerada util e de qualidade
deve incluir detalhes acerca dos produtos e/ou servigos e das respetivas empresas que 0s
providenciam, o que ¢ salientado pela vigente dissertacdo, dado que, os resultados
demonstram que sdo as reviews de maior dimensdao que apresentam mais votos de
utilidade.

Apesar de ja existir uma tendéncia para o aumento da preocupacdo com a
satisfacdo dos hospedes nos hotéis, a sua mensuragdo deve ser considerada como uma
questdo desafiante (Xiang et al., 2015), dado que, atendendo a elevada quantidade de
informacao gerada diariamente (Xu e Li, 2016), as empresas precisam de adotar métodos
que permitam o tratamento de uma elevada quantidade de dados, de forma eficaz. E neste
sentido que se torna relevante a ado¢do de uma metodologia CRISP-DM como a utilizada
na presente investigagdo, na qual ¢ reforcada a ideia do seu caracter standard e replicavel

(Huang e Hsieh, 2020).

5.3. Contributos, Limitacdes e Reflexdes para Investigacio Futura

A presente investigacdo propde uma nova abordagem na compreensdo do impacto
provocado pela pandemia COVID-19 na industria hoteleira. Neste sentido, a dissertacdo
contribui para mais uma compreensdo da satisfagdo dos clientes nos hotéis, expressa
através de online reviews, de caracter inovadora. Ou seja, apesar de existir ja um numero
elevado de estudos acerca da satisfacdo nos hotéis, este ¢ Unico, pelo menos de
conhecimento da autora até¢ a data, no sentido em que trata esta tematica perante um
contexto Unico, numa Otica comparativa entre o periodo pandémico que vivenciamos
atualmente e o antecedente. Além disso, destaca-se também a autenticidade da amostra
explorada, pois considera-se que pela importancia que os destinos turisticos em estudo
auferem ¢ necessdrio investir mais em investigacdo cientifica que seja util para a

comunidade cientifica, mas também para as entidades e empresas turisticas das regides.
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Existem véarios contributos tedricos inerentes ao estudo dos quais ¢ possivel
destacar o facto do pais de origem dos clientes bem como a localizagdo, categoria, tipo e
dimensdo do hotel influenciarem significativamente o nivel médio de satisfacdo dos
clientes (representado através do rating). Pelo contrario, nem a duracio da estadia nem o
tipo de viagem (familia, casal, grupo, viajante individual) t€ém influéncia na satisfag¢@o
expressa através do rating das online reviews. No entanto, no que diz respeito a analise
preditiva dos ratings, esta ¢, sobretudo, executada com base no conteudo textual das
reviews. Perante os resultados da investigacdo sabe-se que perante uma pandemia,
nomeadamente a COVID-19, a satisfacdo dos clientes nos hotéis sofre alteracdes. Estas
alteracdes consistem na diminui¢do da carga sentimental das reviews, no decréscimo do
rating médio, no aumento de sentimentos negativos de forma generalizada, mas
principalmente ao nivel do servigo.

Importa ainda realcar que a metodologia aplicada na presente dissertacao
demonstra a aplicabilidade da metodologia CRISP-DM a qualquer estabelecimento
hoteleiro que tencione adquirir e compreender a informagao contida nas online reviews,
de modo a mensurar a satisfacao dos seus clientes e visando o seu aumento. Além disso,
pretende incentivar os investigadores a sua utilizagdo, mas também sugerir a sua
utiliza¢do por parte de entidades oficiais para os mais variados fins.

Contudo, a presente investiga¢do ndo esta isenta de limitagdes. O estudo incide
sobre hotéis localizados em alguns dos destinos turisticos mais expressivos na Peninsula
Ibérica: Algarve, Costa del Sol, Lisboa e Barcelona, com o intuito de verificar se a
pandemia COVID-19 est4 a ter impacto na satisfacdo dos clientes, representada através
do rating e sentimentos associados as online reviews. Trata-se, portanto, de uma amostra
que se restringe a dois paises (Portugal e Espanha), pelo que as suas conclusdes nao
devem ser replicadas aos hotéis de outros destinos. O facto de o site Booking.com nao ser
compativel com o scrapper inicialmente idealizado para utilizagdo (ParseHub) com vista
a extracdo automatica das reviews representa também uma limitacdo. Ou seja, o volume
de reviews utilizado ¢ limitado, pois resulta de uma extracdo manual.

Além do ja referido, constata-se como principal limitagdo, o facto de a presente
dissertagdo incidir sobre um periodo temporal limitado e atual, visto que o contexto
pandémico perdura.

Tendo por base o desenvolvimento da investigagdo exposta e respetivos métodos

sdo vdrias as propostas para investigacdes futuras, nomeadamente (1) utilizar uma

55



metodologia distinta e/ou replicar o processo seguido na presente dissertagdo com hotéis
de destinos diferentes dos usados, com o intuito de replicar os resultados obtidos ou
alcangar outro tipo de resultados; (2) repetir o estudo, utilizando dados de um periodo
temporal mais alargado e/ou para um segmento especifico (por exemplo hotéis de uma
determinada categoria ou destino) e, por ultimo (3) aplicar a metodologia empregue a
outros contextos, como por exemplo ao setor da restauragdo, que também foi bastante

afetado pela pandemia.
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ANEXO

A

Anexo A.1  Teste para Igualdade de Médias do Rating dos hotéis localizados no
Algarve
2019 2020 Teste T para Igualdade de Médias
N  Média Desvio Padraoj] N  Média Desvio Padrio t df  Sig. (2-tailed) Diferenca Média
1474 8.191 1.6677 1140 7.785 1.9069 5.689 2270.74 <001 4054
Fonte: Elaboragdo Propria, através do SPSS Statistics
Anexo A.2  Teste para Igualdade de Médias do Rating em Barcelona (2019 e 2020)
2019 2020 Teste T para Igualdade de Médias
N Média Desvio Padrio] N Média Desvio Padriol t df  Sig. (2-tailed) Diferenca Médi
1170 8.351 1.7287 467 7.913 2.1185 3.964 726.177 <001 4372 al
Fonte: Elaboragdo Propria, através do SPSS Statistics
Anexo A.3  Teste para Igualdade de Médias do Rating na Costa del Sol (2019 e
2020)
2019 2020 Teste T para Igualdade de Médias
N Média Desvio Padrao] N Média Desvio Padrio t df  Sig. (2-tailed) Diferenca Médiaj
1377 8.208 1.6201 I 1431 7.730 2.0877 I 6.783 2686.46 <001 4773 |
Fonte: Elaboragdo Propria, através do SPSS Statistics
Anexo A.4  Teste para Igualdade de Médias do Rating em Lisboa (2019 e 2020)
2019 2020 Teste T para Igualdade de Médias
N Média Desvio Padrio] N Meédia Desvio Padrio t daf Sig. (2-tailed) Diferenca Média
1705 8.629  1.4975 623 8.480  1.7502 1.891 973.86 .059 .1493

Fonte: Elaboragdo Propria, através do SPSS Statistics
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ANEXO B

Anexo B.1  Teste para Igualdade de Médias do Rating em Hotéis pertencentes a

cadeias hoteleiras (2019 e 2020)

2019 2020 Teste T para Igualdade de Médias
N Média Desvio Padrio] N Meédia Desvio Padrio] t df Sig. (2-tailed) Diferenca Médial
3985 8.299 1.6898 2686 7.830 1.9985 9.985 5098.47 <001 .4687

Fonte: Elaboragdo Propria, através do SPSS Statistics

Anexo B.2  Teste para Igualdade de Médias do Rating em Hotéis Independentes

(2019 e 2020)
2019 2020 Teste T para Igualdade de Médias

N Meédia Desvio Padrao] N Meédia Desvio Padriao t df Sig. (2-tailed) Diferenca Médial
1741 8.493 1.4775 975 8.086 1.9923 5.577 1582.398 <001 .4070

Fonte: Elaboragao Propria, através do SPSS Statistics

ANEXO C

Anexo C.1  Teste para Igualdade de Médias do Rating em Hotéis de 2 estrelas

(2019 e 2020)
2019 2020 Teste T para Igualdade de Médias

N Média Desvio Padriaol N Média Desvio Padriaof t df  Sig. (2-tailed) Diferenca Médial
1348 8.317 1.5077 696 7.789 1.9910 6.149 1116.96 <001 .5283

Fonte: Elaboragdo Propria, através do SPSS Statistics

Anexo C.2  Teste para Igualdade de Médias do Rating em Hotéis de 3 estrelas

(2019 e 2020)
2019 2020 Teste T para Igualdade de Médias

N Meédia Desvio Padraol N Meédia Desvio Padrio] t df  Sig. (2-tailed) Diferenca Médial
1724 7.967 1.7483 1256 7.560 2.0465 5.707 2441.55 <001 .4078

Fonte: Elaboragao Propria, através do SPSS Statistics
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Anexo C.3

Teste para Igualdade de Médias do Rating em Hotéis de 4 estrelas

(2019 e 2020)

2019

2020

Teste T para Igualdade de Médias

N Média Desvio Padrao

1238 8.688

1.4583

N Média Desvio Padrio

1023 8.064

2.0035

t df  Sig. (2-tailed) Diferenca Média
8.308 1823.85 <001 .6240

Fonte: Elaboragdo Propria, através do SPSS Statistics

Anexo C.4  Teste para Igualdade de Médias do Rating em Hotéis de 5 estrelas
(2019 e 2020)

2019
N Meédia Desvio Padrio
1416 8.584 1.6366

2020
N Média Desvio Padrao
686 8.382 1.7846

Teste T para Igualdade de Médias
t df  Sig. (2-tailed) Diferenca Médial
2.49 1255.97 .013 .2013

Fonte: Elaboragdo Propria, através do SPSS Statistics
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ANEXO D

Anexo D.1  Teste para Igualdade de Médias do Rating: “Couple” (2019 e 2020)

2019 2020 Teste T para Igualdade de Médias
N Meédia Desvio Padrao] N Média Desvio Padrao] t df Sig. (2-tailed) Diferenca Médial
2649 8.285 1.6583 1884 7.908 2.0447 6.618 3510.6 <001 3777

Fonte: Elaboragdo Propria, através do SPSS Statistics

Anexo D.2  Teste para Igualdade de Médias do Rating: “Family” (2019 e 2020)

2019 2020 Teste T para Igualdade de Médias

N Média Desvio Padrao] N Meédia Desvio Padrio] t df Sig. (2-tailed) Diferenca Média
2023 8.423 1.6097 1086 7.856 1.9303 8.26  1903.91 <001 .5673

Fonte: Elaboragdo Propria, através do SPSS Statistics

Anexo D.3  Teste para Igualdade de Médias do Rating: “Group” (2019 e 2020)

2019 2020 Teste T para Igualdade de Médias
N Média Desvio Padrao] N Média Desvio Padrio] t df Sig. (2-tailed) Diferenca Média
565 8.445 1.5696 298 8.033 2.0557 3.030 483.65 .003 4126

Fonte: Elaboragao Propria, através do SPSS Statistics

Anexo D.4  Teste para Igualdade de Médias do Rating: “Solo Traveller” (2019 e
2020)

2019 2020 Teste T para Igualdade de Médias

N Média Desvio Padriaoll N Média Desvio Padraof t df Sig. (2-tailed) Diferenca Média
489 8.381 1.6216 393 7.869 1.9290 4.197 765.39 <001 .S5114

Fonte: Elaboragdo Propria, através do SPSS Statistics

ANEXO E

Anexo E.1  Teste para Igualdade de Médias do Rating: clientes “Eastern Europe”

(2019 e 2020)
2019 2020 Teste T para Igualdade de Médias

N Meédia Desvio Padraof] N Meédia Desvio Padrio t df Sig. (2-tailed) Diferenca Média
120 8.538 1.5020 52 7.885 2.3149 1.870 70.301 .066 .6529

Fonte: Elaboragao Propria, através do SPSS Statistics
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Anexo E.2  Teste para Igualdade de Médias do Rating: clientes “Northen Europe”

(2019 e 2020)
2019 2020 Teste T para Igualdade de Médias
N Média Desvio Padrio] N Média Desvio Padrio t df  Sig. (2-tailed) Diferenca Média
1173 8.595 1.5530 328 7.995 2.0469 4.921 437.588 <001 .5993

Fonte: Elaboragdo Propria, através do SPSS Statistics

Anexo E.3: Teste para Igualdade de Médias do Rating: clientes “Portugal” (2019 e

2020)
2019 2020 Teste T para Igualdade de Médias
N Meédia Desvio Padrio]] N Média Desvio Padrio t df  Sig. (2-tailed) Diferenca Média
729 8.193 1.5589 896 7.752 1.9272 5.095 1622.95 <001 .4406

Fonte: Elaboragdo Propria, através do SPSS Statistics

Anexo E.4  Teste para Igualdade de Médias do Rating: clientes “South and
Central America” (2019 e 2020)

2019 2020 Teste T para Igualdade de Médias
N Média Desvio Padrio] N Meédia Desvio Padriao] t df Sig. (2-tailed) Diferenca Média
733 8.619 1.5114 65 7.942 2.2508 2.381 69.211 .020 .6778

Fonte: Elaboragdo Propria, através do SPSS Statistics

Anexo E.5 Teste para Igualdade de Médias do Rating: clientes “Southern

Europe” (2019 e 2020)
2019 2020 Teste T para Igualdade de Médias
N Média Desvio Padriol N Média Desvio Padriof t df Sig. (2-tailed) Diferenca Média
67 8.600 1.4659 68 8.147 1.8947 1.555 25.946 123 4529

Fonte: Elaboragao Propria, através do SPSS Statistics

Anexo E.6  Teste para Igualdade de Médias do Rating: clientes “Spain” (2019 e

2020)
2019 2020 Teste T para Igualdade de Médias
N Média Desvio Padriof] N Meédia Desvio Padrio t df Sig. (2-tailed) Diferenca Média
1742 8.072 1.6882 1972 7.888 2.0144 3.032 3701.89 .002 .1843

Fonte: Elaboragdo Propria, através do SPSS Statistics
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Anexo E.7

Teste para Igualdade de Médias do Rating: clientes “Western Europe”

ANEXO F

(2019 e 2020)

2019 2020 Teste T para Igualdade de Médias

N Meédia Desvio Padriol] N Média Desvio Padrao t df Sig. (2-tailed) Diferenca Média

302 8.524 1.5341 217 8.321 1.8803 1.307 405.47 .192 .2028
Fonte: Elaboragdo Propria, através do SPSS Statistics
Anexo F Teste Nao Paramétrico Wilcoxon ao Rating: clientes “North America”

(2019 e 2020)
2019 2020 Teste Wilcoxon

354 8.511 1.8202

N Meédia Desvio Padrio

25 8.200 2.0616

N Média Desvio Padrio

Wilcoxon W Z

4444

"-.589

Sig. (2-tailed)
.556

Fonte: Elaboragdo Propria, através do SPSS Statistics

ANEXO G

Anexo G.1 Teste para Igualdade de Médias do Rating em hotéis com <= 50
quartos (2019 e 2020)
2019 2020 Teste T para Igualdade de Médias
N Meédia Desvio Padrio] N Média Desvio Padrio] t df Sig. (2-tailed) Diferenca Média
810 8.676  1.3553 437 8.381 15302 3.368 805.383 <001 2941
Fonte: Elaboragdo Propria, através do SPSS Statistics
Anexo G.2  Teste para Igualdade de Médias do Rating em hotéis com > 50 e <=100
quartos (2019 e 2020)

2019

2020

Teste T para Igualdade de Médias

1591 8.520 1.5331

N Meédia Desvio Padrio

N Média Desvio Padrio
809 8.098 1.9483

t

df
5.365 1329.95

<001

Sig. (2-tailed) Diferenca Média
4214

Fonte: Elaboragdo Propria, através do SPSS Statistics
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Anexo G.3  Teste para Igualdade de Médias do Rating em hotéis com > 100 e
<=200 quartos (2019 ¢ 2020)

2019 2020 Teste T para Igualdade de Médias
N Média Desvio Padriof] N Média Desvio Padrao] t df Sig. (2-tailed) Diferenca Média
1095 8.116 1.7503 829 7.792 2.0689 3.63 1610.54 <001 .3239

Fonte: Elaboragdo Propria, através do SPSS Statistics

Anexo G.4 Teste para Igualdade de Médias do Rating em hotéis com > 200 e
<=300 quartos (2019 ¢ 2020)

2019 2020 Teste T para Igualdade de Médias
N Média Desvio Padrio] N Média Desvio Padrio] t df Sig. (2-tailed) Diferenca Média
1830 8.190 1.6886 1351 7.684 2.0710 7.354 2547.44 <001 .5059

Fonte: Elaboragdo Propria, através do SPSS Statistics

Anexo G.5 Teste para Igualdade de Médias do Rating em hotéis com > 300

quartos (2019 e 2020)
2019 2020 Teste T para Igualdade de Médias
N Média Desvio Padrido] N Meédia Desvio Padriof t df Sig. (2-tailed) Diferenca Média
400 8.500 1.7225 235 7.917 2.0763 3.638 421.11 <001 .5839

Fonte: Elaboragao Propria, através do SPSS Statistics
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ANEXO H

Anexo H.1  Teste para Igualdade de Médias do Rating para estadias de 1 noite
(2019 e 2020)
2019 2020 Teste T para Igualdade de Médias
N Meédia Desvio Padrio] N Média Desvio Padrio| t df Sig. (2-tailed) Diferenca Média
1373 8.479  1.6253 1201 7.865  2.0781  |8.267 2261.48 <001 6142
Fonte: Elaboragdo Propria, através do SPSS Statistics
Anexo H.2  Teste para Igualdade de Médias do Rating para estadias de 2 noites
(2019 e 2020)
2019 2020 Teste T para Igualdade de Médias
N Média Desvio Padrio] N Média Desvio Padriao] t df Sig. (2-tailed) Diferenca Média
1198 8.248 1.6714 919 7.955 2.0135 3.575 1766.44 <001 .2936
Fonte: Elaboragdo Propria, através do SPSS Statistics
Anexo H.3  Teste para Igualdade de Médias do Rating para estadias de 3 noites
(2019 e 2020)
2019 2020 Teste T para Igualdade de Médias
N Média Desvio Padriol] N Meédia Desvio Padriof t df Sig. (2-tailed) Diferenca Média
1142 8.363 1.6477 546 7.904 1.8766 4.887 958.61 <001 .4592
Fonte: Elaboragdo Propria, através do SPSS Statistics
Anexo H4  Teste para Igualdade de Médias do Rating para estadias de 4 noites
(2019 e 2020)
2019 2020 Teste T para Igualdade de Médias
N Média Desvio Padrao] N Meédia Desvio Padriao] t df Sig. (2-tailed) Diferenca Média
781  8.435 1.5676 344 7.952 1.9239  J4.100 552.17 <001 4834
Fonte: Elaboragao Propria, através do SPSS Statistics
Anexo H.S  Teste para Igualdade de Médias do Rating para estadias de 5 noites
(2019 e 2020)
2019 2020 Teste T para Igualdade de Médias
N Média Desvio Padrao] N Meédia Desvio Padriof t df Sig. (2-tailed) Diferenca Média
455 8.355 1.5894 218 7.793 2.0605  [3.554 344.96 <001 .5623

Fonte: Elaboragdo Propria, através do SPSS Statistics
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Anexo H.6  Teste para Igualdade de Médias do Rating para estadias de >=6 e <12

noites (2019 e 2020)
2019 2020 Teste T para Igualdade de Médias
N Média Desvio Padraof N Meédia Desvio Padrio t df  Sig. (2-tailed) Diferenca Média
745 8.222 1.6223 420 7.886 1.9351 3.007 750.48 .003 .3355

Fonte: Elaboragao Propria, através do SPSS Statistics
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ANEXO I

Anexo I Top 100: conceitos extraidos (2019)
2019

Concept Global Reviews % Concept Global Reviews %
excellent 5885 3451 60% cleanliness 173 172 3%
good 3887 2631 46% coffee 171 157 3%
room 2547 1952 34% night 168 149 3%
location 2119 1935 34% area 166 154 3%
hotel 1885 1381 24% attentive 163 159 3%
staff 1813 1646 29% well-located 163 155 3%
breakfast 1509 1386 24% better 162 153 3%
comfortable 991 918 16% floor 162 143 2%
friendly 924 882 15% problem 160 150 3%
no 887 738 13% wifi 160 151 3%
clean 864 814 14% refrigerator 159 153 3%
pool 806 702 12% poor 157 139 2%
bed 728 668 12% | not comfortable 155 147 3%
bad 665 539 9% drinks 152 143 2%
small 562 503 9% noise 151 138 2%
stay 525 483 8% pleasant 150 143 2%
helpful 493 469 8% lack 146 135 2%
like 464 409 7% que 142 120 2%
beach 440 390 7% noisy 138 130 2%
bathroom 432 401 7% space 138 124 2%
restaurant 394 364 6% children 137 120 2%
service 378 347 6% variety 135 133 2%
nearby 375 342 6% choice 135 130 2%
food 353 326 6% love 134 124 2%
nothing 348 341 6% dislike 132 125 2%
views 325 300 5% lisbon 131 122 2%
close to 313 300 5% relaxing 129 121 2%
lovely 293 256 4% buffet 129 122 2%
quiet 287 261 5% towel 126 123 2%
parking 287 254 4% disappointing 124 119 2%
facilities 280 272 5% modern 124 114 2%
price 278 260 5% water 123 110 2%
expensive 259 236 4% available 121 112 2%
beautiful 247 215 4% no problem 121 117 2%
bar 231 216 4% time 119 113 2%
place 226 209 4% acceptable 119 118 2%
old 225 203 4% metro 115 112 2%
large 223 204 4% car 115 98 2%
air conditioning 222 213 4% door 114 105 2%
people 210 191 3% check-in 113 107 2%
roomy 203 198 3% balcony 113 109 2%
front desk 201 190 3% family 112 105 2%
cleaning 195 186 3% terrace 112 101 2%
reception 189 173 3% center 111 108 2%
not working 184 164 3% dinner 110 99 2%
day 184 168 3% options 110 97 2%
free 184 172 3% walk 109 99 2%
dirty 176 155 3% attention 107 102 2%
shower 174 160 3% |general satisfaction 107 105 2%
quality 174 167 3% airport 107 98 2%

Fonte: Elaboragdo Propria, através do SPSS Modeler
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ANEXO J

Anexo J Top 100: conceitos extraidos (2020)

2020

Concept Global Reviews % Concept Global Reviews %
excellent 3518 2166 59% dirty 139 122 3%
good 2336 1626 44% buffet 138 120 3%
room 1775 1293 35% lack 137 128 3%
location 1284 1171 32% day 134 122 3%
hotel 1277 936 26% shower 134 126 3%
staff 1150 1029 28% cleanliness 130 130 4%
breakfast 840 741 20% terrace 130 124 3%
pool 751 649 18% poor 126 114 3%
friendly 685 648 18% water 123 109 3%
comfortable 644 585 16% attention 119 112 3%
clean 528 483 13% lovely 119 104 3%
beach 435 367 10% front desk 118 113 3%
bed 425 383 10% variety 118 113 3%
covid-19 424 382 10% free 114 99 3%
small 387 337 9% floor 114 96 3%
like 378 327 9% acceptable 113 111 3%
bad 365 312 9% expensive 113 100 3%
stay 362 329 9% space 108 99 3%
views 318 291 8% dislike 107 102 3%
perfect 297 268 7% better 106 102 3%
service 272 245 7% night 106 97 3%
restaurant 258 232 6% well-located 103 101 3%
bathroom 254 234 6% sea 100 88 2%
parking 252 225 6% noise 99 89 2%
food 234 214 6% served 98 90 2%
time 229 206 6% children 98 84 2%
nothing 227 218 6% lunch 97 88 2%
facilities 217 208 6% pleasant 97 95 3%
price 206 187 5% refrigerator 96 92 3%
old 202 176 5% drinks 94 89 2%
air conditioning 201 186 5% disappointing 94 85 2%
quiet 200 184 5% available 94 88 2%
cleaning 197 191 5% dinner 92 82 2%
people 194 168 5% side 90 80 2%
helpful 193 184 5% safe 90 85 2%
place 185 164 4% |general satisfaction 89 86 2%
beautiful 166 143 4% meal 89 83 2%
bit 165 156 4% open 86 79 2%
not working 157 139 4% towel 85 76 2%
quality 156 147 4% modern 82 80 2%
attentive 151 142 4% experience 81 72 2%
large 151 137 4% pillows 81 79 2%
nearby 147 136 4% choice 81 77 2%
roomy 146 141 4% wifi 80 76 2%
problem 145 122 3% relaxing 79 79 2%
area 143 132 4% customers 79 69 2%
bar 143 133 4% recommend 79 77 2%
close to 142 138 4% use 78 67 2%
reception 140 129 4% elevator 78 73 2%
measures 139 130 4% professional 78 75 2%

Fonte: Elaboragdo Propria, através do SPSS Modeler
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ANEXO K

Anexo K “Types” extraidos (2019 e 2020)

2019 2020

Type Global Reviews % [JType Global Reviews %
Positive 15415 5337 93% QPositive 9396 3376 92%
Location 6198 3311 58% JContextual 5301 2108 58%
Unknown 7344 3080 54% JUnknown 5157 1972 54%
Contextual 6286 2890 50% JLocation 4084 2157 59%
Hotel General 4786 2706 47% JHotel General 3641 1875 51%
Room 4292 2678 47% JRoom 2848 1679 46%
Negative 4456 2374 41% JNegative 2796 1498 41%
Personnel 3115 2367 41% JRoomAmenities 2152 1206 33%
PositiveFeeling 3173 2116 37% JPersonnel 2149 1542 42%
RoomAmenities 3258 1916 33% JPositiveFeeling 2039 1332 36%
Restaurant 2263 1839 32% QHotel Amenities 1684 1182 32%
Hotel Amenities 2496 1700 30% JRestaurant 1467 1096 30%
TimePeriod 1941 1272 22% JTimePeriod 1411 899 25%
PositiveAttitude 1506 1251 22% JPositiveAttitude 1110 882 24%
SportsFacilities 1305 990 17% J SportsFacilities 1080 853 23%
Budget 1203 866 15% JFood 945 549 15%
Food 1370 816 14% J ActionDone 855 590 16%
Services 1013 813 14% JCovid-19 797 559 15%
NO 887 738 13% JBudget 749 573 16%
NegativeFeeling 885 701 12% [ Services 659 518 14%
ActionDone 826 617 11% JNegativeFeeling 571 446 12%
PositiveCompetence 679 614 11% jCleaning 496 442 12%
Drinks 777 538 9% [ Drinks 478 337 9%
FoodPlaces 582 510 9% QFoodPlaces 408 341 9%
Uncertain 533 497 9% fUncertain 384 354 10%
Cleaning 485 447 8% [ NegativeFunctioning 375 313 9%
NegativeFunctioning 505 411 7% [PositiveCompetence 363 318 9%
NegativeBudget 439 369 6% JTime 220 165 5%
PositiveBudget 338 307 5% [ NegativeBudget 208 182 5%
Suggestion 294 280 5% QPositiveBudget 203 176 5%
Time 309 240 4% [ CheckInOut 176 144 4%
Internet 255 226 4% | Organization 174 149 4%
NegativeAttitude 258 220 4% JSuggestion 156 150 4%
CheckInOut 275 219 4% JNegativeAttitude 142 121 3%
PositiveRecommendation 194 183 3% JInternet 140 122 3%
Person 165 158 3% [JPerson 132 119 3%
Reservation 158 136 2% QReservation 127 101 3%
Organization 150 128 2% QPositiveRecommendation 99 92 3%
NegativeCompetence 111 108 2% JPositiveFunctioning 92 87 2%
PositiveFunctioning 109 103 2% JProduct 59 56 2%
Bill 107 98 2% JMembership 55 53 1%
Currency 98 84 1% | NegativeRecommendation 55 53 1%
NegativeRecommendation 94 83 1% [ NegativeCompetence 42 41 1%
Product 62 60 1% JBill 41 39 1%
Date 62 60 1% JDate 39 37 1%
Weights-Measures 62 57 1% | Currency 37 34 1%
PositiveFeeling_Emoticon 45 43 1% JPositiveFeeling_Emoticon 31 27 1%
FoodType 33 33 1% | Weights-Measures 30 24 1%
Age 33 33 1% |JPercent 27 27 1%
Frequency 21 21 0,37% | ProblemResolution 23 22 1%
ProblemResolution 19 18 0,31% j Frequency 22 22 1%
Percent 16 15 0,26% f FoodType 16 16 0,44%
ActionNotDone 5 5 0,09% | Age 12 11 0,30%
NegativeFeeling Emoticon 5 5 0,09% J ActionNotDone 6 6 0,16%
Membership 4 4 0,07% | NegativeFeeling_Emoticon 4 4 0,11%
Hashtag 2 2 0,03% j UserName 1 1 0,03%

Fonte: Elaboragdo Propria, através do SPSS Modeler
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ANEXO L

Anexo L Exemplos de conceitos associados aos principais “fypes”
Type Exemplos de Conceitos
Positive good; better than expected; right; exceptional; unique; well; excellent
Location attractions; historic center; airport; views; metro; location of the hotel
Unknown loungers; shade; luggage; flight; alarm; score; mosquitoes
Contextual information; half; maximum; white; communication; effort; yellow; strong
Hotel General entrance; 2-star hotel;4-star hotel; boutique hotel; building
Room room; bathroom; balcony; double room; bedroom
Negative hard; a bit small; not worth; ridiculous; too old; lack; worse; bad; limited
Personnel dining staff; team; staff; treatment of staff; cleaning staff; concierge; front desk;
PositiveFeeling gorgeous; beautiful; love; stylish; good-tasting; comfortable; quiet; clean
RoomAmenities hair conditioner; tv; minibar; sheet; towel,
Restaurant buffet dinner; breakfast buffet; menu; buffet; restaurant
HotelAmenities hall; rooftop; roof; grounds; sky bar; parking; kidsclub; sun loungers; facilities
TimePeriod next morning; current; weekend; next day; period; night
PositiveAttitude proactive; motivated; friendly; pay attention; not intrusive; willing to help; kind;
SportsFacilities pool; tennis court; gym; pool area;
Budget charge; commission; budget; credit; fee; ratio; price; discount; deal
Food croissant; chicken; cakes; cereal; food; salad; bread; cheese; fruit; eggs
Services service; room service; entertainment; activities
NO no
NegativeFeeling loud; not relaxing; disappointing; smelly; noisy; dirty; not fresh
ActionDone provided; replaced; carried out; allocated; informed; prepared; explained
PositiveCompetence knowledgeable; efficient; helpful; professional; educated
Drinks tea; water; coffee; juice; lemonade; drinks; wine; gin; beer; coffee; cocktails
FoodPlaces italian restaurant; coffee bar; snack bar; restaurant; bistro
Uncertain not sure; don’t know; no preference; no experience; nothing
Cleaning cleaning; overall cleanliness; cleaning noises; hygiene of the hotel
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NegativeFunctioning
NegativeBudget
PositiveBudget
Suggestion
Time
Internet
NegativeAttitude
CheckInOut
PositiveRecommendation
Reservation
Organization
NegativeCompetence
PositiveFunctioning
Bill
Currency
NegativeRecommendation
Date
Weights-Measures
FoodType
Frequency

Covid-19

not working; stuck; broken; not functional; needs to be replaced;
expensive; pay extra; not free; have to pay; billed twice; additional cost
free; cheap; good value for money; economical; affordable; included in the price
needs; would have; would be; recommendable

hours; 09:00 a.m.; 08:00 a.m.

wifi; network; wifi coverage; internet; access to wifi

selfish; not careful; sarcastic; intrusive; rude; not friendly; not attentive
early arrival; queue to check-in; check-out; early check-out; late check-out
recommend; would recommend

booking; reservation request; reservation; booking site

queues; organization; line;

inexperienced; not organized; not fluent; not qualified

able to use; functional; functioning

deposit; taxes; supplement; safety deposit; extra

USD; EUR; GBP

will not recommend; no intention to use;

August; October; July; June; mid-august

100m; 50m; 1.5 km

seafood; fast food; junk food; vegetarian; local food

once a week; twice per day; 3 times; numerous times

rules; restrictions; covid-19; mask; safety distance; alcohol gel
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Anexo M Principais Ligacoes Textuais (2019 e 2020)

ANEXO M

LIGACAO ANO EXEMPLOS ANO EXEMPLOS
“LOCATION” Excellent: sea view; city; views; place; beach Excellent: situation; site; sea; location of the hotel;
N Close to: metro; metro station; airport; subway; views
2019 beach 2020 Close to: airport; beach
“POSITIVE” Good: ubication, area, place, location of the Good: ubication; area; location of the hotel; beach;
hotel place
Location: convenient; like; lovely; excellent Exciting: views
“LOCATION” Bad: area; views, beach.; location Bad: views; beach; access to the beach
Not central: location Difficult: access to the beach
- 2019 Poor: location 2020 Poor: beach
“NEGATIVE” Busy: street Busy: area
Long: walk
“HOTEL GENERAL” Hotel: large; right; simple; well-located,; like; Hotel: like, lovely; well-located; good
lovel Excellent: hotel; attention; experience; quality; floor;
* 2019 Y 2020 stay; terrace
Stay: pleasant >
“POSITIVE” Good: experience, stay, quality

Excellent: place to stay; property; resort; terrace
Good: experience; stay; quality

Stay: pleasant; like
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“HOTEL GENERAL”
+

“NEGATIVE”

“ROOM”
+

“POSITIVE”

“ROOM”
+

“NEGATIVE”

“PERSONNEL”
+

“POSITIVE”

“PERSONNEL”
+

“NEGATIVE”

2019

2019

2019

2019

2019

Hotel: worse; busy; lack; negative
Experience: bad
Walls: thin
Quality: poor

Room: upgraded; ready; lovely; like; available;
safe; tidy; superior; large; excellent; spotless
Good: balcony; size of the room
Accommodations: excellent
Bathroom: good; large

Bathroom: narrow; out of date; small
Room: dark; too small; a bit small; bad; not
cleaned; too old; not ready; wrong

Staff: like; available; excellent; lovely; correct;
fast; pleasant
Good: staff; front desk; reception
Excellent: treatment of staff; front desk;
reception; staff service

Bad: attitude; reception; management; staff;
front desk
Staft: dislike; not enough
Busy: front desk
Reception: problem; complained; complaint

2020

2020

2020

2020

2020

Hotel: worse; too old; bad; problem
Experience: bad
Too much: noise
Walls: thin
Quality: poor
Décor: out of date

Room: available; large; excellent; simple; spotless;
superior; lovely; like
Excellent: view of the room; balcony
Bathroom: excellent; good

Room: too old; too small; too hot; dislike; not large; not
ready; dark; poor; bad; a bit small; poorly equipped; out
of date
Bathroom: tires; dislike; out of date
Soundproofing of the room: poor

Staff: available; lovely; pleasant; like; excellent
Excellent: restaurant staff; hospitality; team; reception;
treatment of all staff; hotel staff, member of staff
Good: staff; treatment of staff

Staff: not sufficient; bad; lack; problem
Slow: reception; front desk



“RESTAURANT”
+

“POSITIVE”

“RESTAURANT”
+

“NEGATIVE”

“HOTEL AMENITIES”
+

“POSITIVE”

“HOTEL AMENITIES”
+

“NEGATIVE”

“SPORTS FACILITIES”
+

“POSITIVE”

“SPORTS FACILITIES”
+

“NEGATIVE”

2019

2019

2019

2019

2019

2019

Breakfast: lovely; correct; memorable; love;
simple; worth; like; rich; normal; high quality;
good; varied
Excellent: meal; dinner; breakfast buffet; buffet

Bad: dinner; breakfast buffet; buffet; meal;
breakfast
Breakfast: not change; weak; limited; dislike;
chaotic; out of stock; not varied; crowded; poor;
not variety

Parking: easy; available; nearby; good
Good: rooftop;
Rooftop bar: lovely; excellent; good
Excellent: sky bar; swimming pool; rooftop
pool; bar; facilities

Parking: limited; lack; narrow; difficult to find;
difficult; bad
Facilities: too old; bad
Elevator: slow

Excellent: sauna; pool terrace;
Pool: cool; like; good; love; large; lovely
Spa: good; excellent
Gym: good; excellent

Pool: bad; crowded; closed; not use; confusing
Pool area: not large; crowded; bad

2020

2020

2020

2020

2020

2020

Breakfast: simple; reasonable; correct; rich; varied;
abundant; like; well-organized; plentiful; excellent;
good
Excellent: buffet breakfast; dinner; meal

Breakfast: limited; bad; poor; not varied; weak; doesn’t
meet expectation
Meal: not variety; repetitive

Parking: nearby; available; easy; good
Good: garden; hotel facilities
Excellent: bar; roof; rooftop; rooftop pool
Facilities: like; excellent; good

Park: difficult; not easy; not possible; not nearby
Parking: difficult; problem; lack; difficult to find; not
available
Elevator: bad, slow
Bar: closed
Facilities: out of date

Excellent: views from the pool; pool area
Pool: pleasant; large; close to; good; well; lovely; like;
excellent

Pool: unable to use; crowded; bad; closed; dislike; not
use; too small; wrong
Closed: spa, gym
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“SERVICES”
+

“POSITIVE”

“SERVICES”
+

“NEGATIVE”

“BUDGET”
+

“POSITIVE”

“BUDGET”
+

“NEGATIVE”

“CLEANING”
+

“POSITIVE”

“CLEANING”
+

“NEGATIVE”

90

2019

2019

2019

2019

2019

2019

Excellent: room service; customer service;
activities
Room service: fast; good
Service: like; fast; good; pleasant; excellent

Service: poor; bad; slow
Bad: entertainment; room service; customer
service
Lack: entertainment

Price: high-quality; reasonable; great value;
fair; excellent; good
Good: cost; value for money; money; value;
deal; quality price relation
Excellent: budget; value; deal; value for money

Not worth: charge; money
Value for money: poor
Compensation: not convenient
Price: bad; dislike

Cleaning: good; excellent
Cleanliness: like; good; excellent

Cleaning: doesn’t meet expectation; bad; poor;
dislike
Cleanliness: poor; doesn’t meet expectation

2020

2020

2020

2020

2020

2020

Excellent: customer care; customer service; room
service; housekeeping
Room service: good; excellent
Animation: excellent; improved; good
Entertainment: good
Service: like; excellent; good

Service: bad; poor; lack; limited; slow
Animation: dislike
Waiting: too long

Price: right; worth; great value; excellent; good
Good: price/quality ratio; quality price relation; deal;
value for money; value; money; performance ratio
Excellent: value for money; deal; value; price

Value for money: bad; poor

Excellent: hygiene; cleaning; cleanliness
Good: hygiene; cleaning; cleanliness

Cleaning: poor; limited; bad; doesn’t meet expectation
Cleanliness: lack



“PERSONNEL”
+

“POSITIVE ATTITUDE”

“PERSONNEL”
+

“NEGATIVE ATTITUDE”

“ROOM AMENITIES”
+

“POSITIVE FEELING”

“ROOM AMENITIES”
+

“NEGATIVE FEELING”

“ROOM”
+

“POSITIVE FEELING”

“ROOM”
+

“NEGATIVE FEELING”

2019

2019

2019

2019

2019

2019

Friendly: hotel staff; staff; front desk; treatment
of staff; reception; workers
Staff: courteous; kind; attentive; willing to help;
cheerful; welcoming; responsive;
accommodating

Staff: not welcoming; not attentive; not friendly
Rude: front desk; manager; staff

Bed: beautiful; luxurious; clean; comfortable
Soft: linen; mattress
Quiet: air conditioning
Pillows: comfortable

Dirty: toilet; carpet; sheet; shower; towel; bath
towels
Not comfortable: pillows; sofa bed; bed;
mattress
Noisy: air conditioning; refrigerator

Room: quiet; well-kept; stunning; well-
decorated; well-appointed; well-equipped;
clean; beautiful; modern; newly renovated

Room: noisy; disappointed; needs remodeling;
dirty; smelly; cockroach; smelt; older; not
comfortable
Bathroom: needs remodeling; dirty; not
comfortable

2020

2020

2020

2020

2020

2020

Friendly: cleaning staff; reception; hotel staff; front
desk; treatment of staff; workers
Staff: attentive; kind; courteous; welcoming

Staff: not attentive; not friendly; rude

Bed: comfortable; clean
Mattress: comfortable; soft
Furniture: beautiful
Clean: towel; shower

Air conditioning: not refreshed; noisy; loud
Dirty: curtains; sheet; furniture; pillows; towel
Not comfortable: sofa bed; bed; mattress; pillows

Room: modern; beautiful; quiet; well-equipped; stylish;
clean; comfortable

Room: needs remodeling; noisy; not comfortable;
smelly; dirty; dusty
Bathroom: dusty; dirty
Door: slamming

91



92

“COVID-19”
+

“POSITIVE”

“COVID-19”
+

“NEGATIVE”

NA

NA

NA

NA

2020

2020

Covid-19: well applied; good; understandable; safe;
excellent
Social distancing: good

Covid-19: limited; not control; problem

Fonte: Elaboragdo Propria, através do SPPS Modeler



