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Resumo | O presente trabalho discute uma analise critica sobre modos de classificacdo dos meios de
hospedagem (CMH) e servicos em hotelaria realizados por plataformas de agencias online (OTA's) como
Tripadvisor e Booking.com. Processos de rankeamento (“‘ranking” ) estatistico dos contetdos gerados
pelos usuarios (CGU) compartilhados em redes na forma de comentarios (“reviews”) e representados nas
“notas” sdo comparados aos processos de ordenacdo voltados para avaliacdo dos hotéis e servicos. S3o
analisadas trés modelos operacionais de classificacdo abrangentes como: heuristica, funcional e algo-
ritmica. Os resultados da amostra demonstraram possiveis distorcdes estatisticas no total das revisdes
atribuidas para posicionar hotéis e meios de hospedagens como top lists nos sites comerciais das OTA's.
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Abstract |The present paper discuss a critical analysis on classification of hotels modes and accommo-
dations types undertaken by online travel agencies (OTA's) like Tripadvisor and Booking.com. Statistical
process to rank user's generated contents (UGC) shared on virtual networks as “reviews” and “notes”
are compared to OTA's ranking process assigned to evaluate Hotels services. Three operational ho-
tels classification methods are discussed from three comprehensive approaches: heuristics, functional
and algorithmic classifications. The sample findings indicate possible statistical distortions on the total
amount of the reviews used to aggregate to rank hotels and accommodations as top lists in the OTA’s

commercial sites.
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1. Apresentacdo

Por motivos de concisdo e clareza dividimos os
resultados do projeto de pesquisa “METODOS DE
CLASSIFICACAO E DE AVALIACAO DOS SER-
VICOS DE HOTELARIA E TURISMO NA ERA
DIGITAL: um estudo de caso no centro histérico
do Rio de Janeiro” (1) em dois artigos distintos,
o primeiro em vias de publicacdo voltado sobre o
papel das OTA's e sua influéncia sobre os agentes
hoteleiros no centro histérico do Rio de Janeiro.

E o presente artigo voltado para a conceitua-
c3o do fendmeno da “classificacdo algoritmica” a
partir de uma analise experimental critica sobre os
processos de categorizacdo por ordenacdo estatis-
tica (“ranking”) dos meios de hospedagem (MH)
pelos atuais servicos de reservas online, conheci-
dos no mercado de hotelaria, como Online Travel
Agencies (OTA's).

O impacto das tecnologias de informac&o e co-
municacdo (TIC) sobre os atuais sistemas de clas-
sificacdo dos meios de hospedagem CMH é& um
tema ainda recente cuja abordagem metodoldgica
é multidisciplinar envolvendo estudos em Ciéncia
da Informacio, Ciéncia da Computacio e as areas
de gestdo e avaliacdo de servicos em hotelaria.

A hipétese geral do estudo sustenta que a apli-
cacdo de algoritmos para configuracdo de sistemas
de ordenacdo de MH podem trazer um redimensi-
onamento qualitativo sobre métodos correntes de
CMH em termos de (novos) principios de elabo-
racdo, conceituacdo e escopo de seus objetivos e

resultados previstos.

1.1 Objetivos

De modo especifico destacamos os seguintes

objetivos:

- Comparar processos de posicionamento dos
meios de hospedagem nas plataformas online

com processos convencionais (analégicos) de

CMH,

-Analisar possiveis limitacdes causadas por
processos estaticos provenientes da digitali-
zacdo de grandes volumes de informacdo na
forma dos comentérios e notas de avaliac3o

dos clientes.

2. Coleta dos dados

As figuras 1 e 2 registram a quantidade de
meios de hospedagem encontrados nas platafor-
mas Tripadvisor e Booking.com no resultado da
busca segundo os termos “CENTRO” e "SANTA
TERESA”.

Conforme o dispositivo do Google Mapa da pla-
taforma Tripadvisor no periodo de 5 a 10 de janeiro
de 2016, os meios de hospedagem no centro his-

torico estdo divididos na seguinte forma:

e Hotéis CENTRO: 26

e SANTA TERESA 1 ( Referente ao M Gall-
lery Santa Teresa By Sofitel)

e Total de 279 hotéis, 320 pousadas, 711 ho-
téis especializados (hostels) e 3164 aluguéis
de temporada no Rio de Janeiro.

A plataforma Booking.com faz referéncia ao
namero de 6056 propriedades de hospedagem em
geral na cidade do Rio de Janeiro nas areas da
LAPA, SANTA TERESA e PORTO MARAVILHA
em diversas categorias de MH entre hotéis, pou-
sadas, motéis, casas para alugar, cama e café E
hostels.

Na categoria hotéis verificam-se os seguintes
nameros: Centro (44), Santa Teresa (55) e Porto
maravilha (11).
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Figura 2 | Imagem do site Booking.com

Os critérios e a terminologia para a CMH uti-
lizadas pelas plataformas em comparacdo com o
sistema oficial de CMH adotado pelo Ministério do
turismo do Brasil ndo sio diretamente discutidos
neste artigo. Contudo, ao longo da descricdo do
marco tedrico as limitacdes de modelos de classifi-
cacdo e seus métodos de aplicacdo sio discutidos.

As empresas de hospedagem escolhidas es-

tdo localizadas nas areas definidas como "AP1"
conforme site da drea de atuacio da sub-
prefeitura CENTRO/CENTRO HISTORICO do
Rio de Janeiro. (https://www.riodejaneiro-
rj.com/2013/08/prefeitura-e-subprefeituras-do-
rio-de-janeiro.html).

A coleta de dados estendeu se até o periodo
de setembro a novembro de 2016 nos bairros da
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Lapa, Santa Teresa, Centro, Bairro de Fatima,

area portuaria e do aeroporto Santos Dumont.

2.1. Metodologia

Os métodos utilizados nas anélises sobre os
processos de ordenacdo dos comentarios dos usua-
rios das redes online como Facebook na forma de
" post” e " reviews' tem sido estudado por autores
como Gillespie (2010,2014) e Rader e Gray (2015);
ou o mecanismo de preenchimento automatico das
caixas de didlogo para pesquisa de assuntos pelo
site do Google por Baker e Potts (2013).

Os autores apontam que os membros destas
megacorporacdes ndo estdo disponiveis para entre-
vistas, e nem todo o conteido dos sites s3o aces-
siveis para avaliaco por interface de programa de
aplicacdes (IPP) de modo a permitir ao usuario
externo abrir uma “janela” no sistema para “ras-
par’ dados e contetdos de arquivos para, ent3o,
configurar tabelas e tabulacdes sobre percentuais
de busca por assuntos e analisar a origem dos da-
dos. E principalmente aplicar o teste de Touring
para verificar se o comentario foi criado por um
robd assistente de interface, ou foi de fato origi-
nado por um outro usuario humano.

Também o ambiente da rede de computado-
res que monitoram o estudo, ou seja, o Internet
Protocol (IP) deve ser checado e controlado a fim
de evitar ambiguidades e “mascaramento”’ de re-
sultados pelo computador do pesquisador(s) e/ ou
o (s) provedor(s) de acesso aos sistemas operacio-
nais visados.

Estas seriam algumas consideracées a apontar
no estudo de Baggio (2008) sobre o Tripadvisor
em Portugal: “Our findings show that Lisbon has
a very low number of hotels marketed on social
travel websites (only 191 hotels are represented in
TripAdvisor). This can be well considered a weak-
ness for an effective online marketing strategy for a
destination.” Pois conforme discutiremos adiante,
“o baixo niimero de hotéis marcados’, pode ser

uma questdo do algoritmo usado conforme aponta
Bosdaq (2013):

“systems like Facebook and Google
(and many, many others) use al-
gorithms as information intermedia-
ries that determine what information
should be displayed and what should
be hidden.

automated and usually poorly unders-

Because algorithms are

tood by end users, people often as-
sume that they are objective or impar-
tial”.

Neste sentido, seguimos a metodologia de ana-
lise quantitativa comparada descrita nos estudos
de Wu(2010) usada na rede de hotéis em LAS VE-
GAS e o estudo de Tuominem(2011), na Europa
(2011): A selecdo dos hotéis foi limitada direta-
mente a primeira pagina do Tripadvisor onde figu-
ram os chamado vintes hotéis mais recomendados-
TOP 20 HOTELS - pela escolha dos clientes, em
O es

tudo compreendeu 77 Hotéis, 520 avaliacdes, em

as suas respectivas avaliacdes (reviews).

um total de 1752 avaliacbes analisadas.(Tuominen,
2011, p.8).

Dado o namero restrito da amostra, as varia-
veis foram analisadas a partir das informacdes dis-
poniveis ao publico sobre os volumes dos dados
apresentados diretamente nos sites das platafor-
mas e a seguir organizados em tabelas e graficos
comparativos gerados na plataforma de pesquisa
Survey Monkey até a data limite de 15 de dezem-
bro de 2016.

A fim de operacionalizar os objetivos da pes-
quisa, realizou se em laboratério uma analise quan-
titativa comparada sobre os posicionamentos esta-
tisticos de 41 (quarenta e um) meios de hospeda-
gem que ao menos estivessem indexados em uma
das plataformas em estudo e de maneira a corre-
lacionar as seguintes variaveis: notas de avaliacdo,
nimero médio de avalia¢des (reviews), posiciona-
mento do MH e valor médio das tarifas aplicadas.

Para uma amostragem mais abrangente ainda



esta em fase de elaboracdo um modelo préprio para
coleta, analise de contetido e tratamento de dados
para sites de reserva em hotelaria e turismo no
atual Laboratério de Jornalismo de dados da Es-

cola de Comunicacdo da UFRJ.

3. Marco teédrico das classificacoes funcionais
em hotelaria: heuristica, multicritérios e algo-
ritmica

A literatura académica na area de turismo e
hotelaria ressalta que os diferentes métodos uti-
lizados para a Classificacdo dos Meios de Hospe-
dagem (CMH) sempre tiveram como constantes

desafios para sua aplicacdo tanto a multiplicidade
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de fatores externos de carater politico, econémico
e social que influenciam a organizac3o e evolucio
dos meios de hospedagem ao longo de sua histé-
ria. E bem como os fatores internos pertinentes a
estrutura administrativa e financeira das empresas
de hospedagem tais como designer de servicos, in-
fraestrutura dos dispositivos fisicos dos estabeleci-
mentos, abrangéncia do pablico ao qual pretendem
atender entre outros fatores.

3.1. Classificacdo Heuristica

Zenaro (2007), destaca métodos de CMH em
diferentes partes do mundo utilizando-se da ta-
bulacdo proposta por Butuhi (2006) apud Zenaro
(2007), conforme a tabela 1 a seguir.

Tabela 1 | Formas de classificacdo hoteleira no mundo

Franca Guide EU.A Israel Reino Unido| Espanha Brasil
Michelin AAA Oficial Oficial Oficial Oficial
Tipo de Critério do Inclusdo do
Classificacdo Guia Critério A.AA | compulsdrio Voluntario compulsdrio Voluntdrio
Exigéncias
Exigéncias Caracteristicas | estruturais e varia de
estruturais & | Instalacdes, fisicas, operacionais, | acordo com a
Critérios operacionais; | manutencdo, | qualidade nos| qualidade autoridade | Equipamentos
basico quzlidade Servicos, Servicos opcional regional & Servicos
Simbolos Estrelas(5) Estrelas (5
Utilizados estrelas luxo e estrelas SL e
para as Casas (5 Diamantes( 5 | mais outras 5 Coroas (5 Estrelas(s mais outras 5
faixas categornias) categornias) categorias categornias) categornias) categorias
. Autoridade
Quem Orgaos comunitariz | Ministério do
administra o Minig ério do turisticos regional turismo e
sistema Michelin ASA Turismo nacionais competente | Associacdes
N3
regulamen-
tado e
Tipo de Inspecies dependente da| Inspecdes
monitoramen| Inspecdes Avaliacdes | andnimas(l a | Questiondrios, politica anuais e
to autdnomas anuais 4 anos) inspeciies regional bhienas
Quem AAA, sdCio Hotéis com
financia o mediante subsidio do
sistema Michelin pagamento Governo governo Governo Governo

Fonte: Butuhi, Julio Cesar e Bonfato. Implantacido de hospedagem. IV. Doc. Sdo Paulo, 10 de setembro de 2006. 1 arquivo. Word
2007. (Butuhi, 2006 apud Zenaro, 2007, p. 49).

Os dados da tabela 1, indicam que os resul-
tados dos métodos de classificacio expostos de-
pendem da observacdo e avaliacdo direta do ava-
liador. Chamamos este procedimento de “classi-
ficacdo heuristica”, pois o processo de selecdo e

categorizacdo do objeto depende da interpretacio

de um agente externo, individual ou integrante de
uma equipe munido de critérios pré-selecionados
na forma de tabelas de matrizes operacionais.

O processo classificatério depende, entdo, do
conjunto de valores e subjetividades do avalia-
dor como tomador da decisdo tanto na aplicacdo
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quanto na avaliacdo dos critérios do MH em es-
tudo. Ao final da avaliacdo cabe ao representante
ou equipe de consultores oficial determinar a quan-
tidade de “estrelas”, “casinhas” ou outros simbolos
que qualificam um determinado empreendimento
de hospedagem.

Nos Estados Unidos, por exemplo, American
Automobile Association (AAA) fundada em 1902
foi pioneira na organizacdo de uma associacdo
voltada para organizacdo de viagens de carros
pelo territério americano. E também pelo es-
tabelecimento dos principios de classificacio dos
meios de hospedagem por “diamantes” utilizada
até hoje pelas principais cadeias hoteleiras ame-
ricanas.(https://www.aaa.com).

Barney(1997) e Lau, Redlawsk

aproximam procedimentos heuristicos

Busenitz,
(2001),
com processos cognitivos de tomada de deci-
sdo desde a nivel gerencial em grandes em-
presas até a escolha de candidatos nos pro-
cessos eleitorais nos Estados Unidos. O con-
ceito de Classificacdo heuristica é exemplifi-
cado também nas tabelas do Guia 4 RODAS:
http://guiadrodas.abril.com.br/contatos/critérios
.shtml. (Portal guia 4 rodas apud Zenaro, 2007,
p. 50).

Processos decisérios heuristicos se remetem a
processos cognitivos circunscritos a uma “imagem
conceitual”, idealizada pelos avaliadores em termos
de suas escalas de valores profissionais e/ou pré in-
dexados em matrizes que tentam sistematizar ter-
mos gerais como “com conforto”, “muito conforto”
e “simples e confortavel” ou “cuidados e requintes
de primeira linha".

Se estes termos nos parecem ambiguos ou
muito redundantes, convém ressaltar que proces-
sos heuristicos recaem também nos valores de con-
fiabilidade pela autoridade responsavel pela acio
de classificacdo e familiaridade dos usuéarios e ava-
liadores com a tradicdo das empresas avaliadas.

Convém destacar que publicacdes impressas
como o guia Michelin (Franca) e o guia Quatro
Rodas editado no Brasil pela editora Abril, ambas

sdo publicacdes reconhecidas no mercado de tu-
rismo e hotelaria pela integridade de suas equipes
e qualidade nas avaliacdes. A partir dos anos 80
no Brasil, iniciam-se as aplicacdes de modelagens
matematicas para avaliacdo dos servicos do setor

de turismo.

3.2. Classificacdo multicritérios para infraes-
trutura de servicos de hospedagem

Diante da complexidade e variedade crescen-
tes dos servicos de hospedagem, Freitas (2007)
propbe uma abordagem alternativa fundamentada
nos principios do Auxilio Multicritério a Decisdo
(AMD) por meio do emprego do método Electre
Tri (YU, 1992), que permite incorporar um trata-
mento cientifico a problemas operacionais quando
variaveis quantitativas e qualitativas estdo presen-
tes de maneira conflitante e/ou de dificil acesso
para avaliacdo individual.

Os critérios utilizados na avaliacdo e classifi-
cacdo dos estabelecimentos de hospedagem pela

abordagem AMD s3o resumidos do seguinte modo:

o Infraestrutura — tradicionalmente, os
sistemas de classificacdo evoluem de acordo
com o benchmarking da infraestrutura dos
estabelecimentos. Nesse sentido sdo defini-
dos os requisitos minimos necessarios para
que um estabelecimento pertenca a cada ca-
tegoria, como a existéncia de piscinas e res-
taurantes, o tamanho dos quartos e banhei-
ros, a disponibilidade de acesso a Internet, e
outros itens conforme politica interna ou por

exigéncia de autoridade externa.

e Qualidade de servicos — segundo Pa-
rasuraman et al. (1988, p.13), os servicos
sdo principalmente caracterizados por trés
aspectos: simultaneidade (servicos sdo con-
sumidos quase que simultaneamente ao mo-
mento em que sdo produzidos, tornando di-
ficil ou quase impossivel detectar e corrigir



as falhas antes que elas ocorram e afetem
o cliente), intangibilidade (servicos represen-
tam um produto n3o-fisico, ou seja, ndo po-
dem ser transportados e/ou armazenados)
e heterogeneidade (a grande variedade de
servicos existentes e o forte relacionamento
com o fator humano dificultam a atividade
de padronizacdo e estimacio de precos).

eMisto — muitos paises englobam ca-
racteristicas dos dois sistemas anterio-

res".(Freitas, 2007, p.339, grifo nosso).

O Sistema Brasileiro de Classificacdo de Meios
de Hospedagem (SBClass) é exemplo de um sis-
tema misto de classificacdo no qual ndo apenas
estdo previstos os critérios de infraestrutura de
cada categoria, mas também os critérios especi-
ficos para avaliacdo de qualidade, sustentabilidade
e monitoramento dos meios de hospedagem. Mas,
deve se levar em conta que sua aplicacdo é rea-
lizada segundo o procedimento de base heuristica
como descrito no item anterior, ou seja, 0 processo
de decis3o final depende da avaliac3o e interpreta-

c3o do representante do poder pablico:

O representante legal do Inmetro, em
até 15 dias corridos, a contar da data
da avaliacdo, emite o relatério final
ao meio de hospedagem avaliado, in-
cluindo detalhadamente as n3o confor-
midades, se encontradas, de modo que
possam ser definidas as acdes corre-
tivas. (Portal Ministério do Turismo,
2016).

3.3. A C(lassificacao Algoritmica: do Google

page rank ao turismo situado do séc. XXI

Inicialmente define-se como algoritmo “uma sé-
rie discreta, finita de instrucbes que recebem uma

entrada e produzem uma saida” Hogan( 2015).
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O conceito de classificacdo algoritmica se insere
ao processo do “ looping semantico” resultado do
“feddback loop” dos sistemas operados por redes
computacionais onde a saida do processo se torna
a entrada no mesmo processo: “* isto acontece nas
midias socais porque o consumidores de informa-
c30 sdo também produtores explicitamente nos co-
mentarios e “posts’ deixados nas caixas didlogo do
sistema e, implicitamente, pelos tracos do com-
portamento de atenc3o e interesse que os usuarios
deixam na meméria do sistema” (Rader & Gray
2015, p.173).

O algoritmo criado para a empresa Google por
Sergey Brin e Lawrence Page, o Google PageRank,
em 1988, produziu uma revolucdo nas tecnologias
de recuperacdo de informacdo (“Information Re-
trieval,” IR) e no panorama de motores de busca
que se conhecia até o altimo decénio dos anos 90s:
“Pela primeira vez o oceano aparentemente imével
dos dados que circulam pela Internet foi classifi-
cado e os dados foram distribuidos, pela empresa
Google, em hierarquias dindmicas conforme a vi-
sibilidade e a importancia de cada pagina” [orig.
website]. (Pasquinelli, 2009, 2014).

A fonte de inspiracdo para criar PageRank foi
o sistema académico de citacbes e referéncia bibli-
ograficas criado por Eugene Garfield e Robert K.
Merton, quando em 1964 desenvolveram o “Sci-
ence Citation Index’ publicado pelo “Institue for
scientific Information” (ISI). Neste o “valor’ de
uma publicacdo académica é calculado conforme
o nimero de citacbes que um artigo receba em
outros artigos. Consequentemente, a classificacdo
geral de um artigo ou publicacdo académica é a
soma de todas as citacGes que o artigo ou publi-
cacdo tenha recebido .

Partindo desta caracterizacdo geral do algo-
ritmo do Google como o algoritmo dominante tam-
bém usado nos os sistemas de rankeamento das
OTA's Tripadvisor e Booking.com a presente in-
vestigacdo comeca por investigar o posicionamento
dos meios de hospedagem pelo emprego do calculo
estatistico das variaveis intrinsecas do sistema da
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plataforma: preco, comentarios dos clientes, loca-
lizacdo, desempenho dos funcionéarios e avaliacdo
geral de servicos.

Aquelas sdo cruzadas com as variaveis extrin-
secas colhidas nos posts e avaliacdes dos usuarios
de modo a servir de base para dar a “nota” indivi-
dual do meio de hospedagem e sua posicdo entre
os dez primeiros listados no site em relacdo aos de-
mais meios de hospedagem representados na pla-
taforma.

O “ranking” dos meios de hospedagem “Top
List' é resultado de mecanismos complexos de
l6gica computacional, onde mdltiplos comandos
compdem a sintaxe do processo de tratamento da
“informacio valorizante”, ou seja, a informacdo que
agrega as variaveis na forma de dispositivo Gnico
aplicado a um conjunto antes disperso de dados e
informacdes conforme previsto por Alquati, 1963,
citado por Pasquinelli ( 2014).

As “ofertas’ no mercado online de viagens e
destinos turisticos sdo mediados por algoritmos
que combinam os conteldos gerados pelo sistema
(CGS) com o célculo aproximativo dos conteados
gerados pelos usuarios (CGU) com uma totaliza-
cdo das “acdes de intencionalidade” dos clientes
registradas em diversos outros sites interligados de
produtos e servicos online.

As informacdes coletadas nos CGU sdo, por-
tanto, os “tracos’ deixados na rede pelo proprio
cliente e que alimentam os algoritmos dos moto-
res de busca das plataformas quando pesquisamos
ou compramos um determinado produto ou ser-
vico.

Os tracos na rede s3o as marcas de inscricdo
do " index aberto” do perfil de interesse, aten-
cdo e desejo dos clientes que os algoritmos das
plataformas “traduzem * para gerar sistemas de
compilacido de dados pessoais em termos de com-
portamento de busca, tempo de visita, tempo de
decisdo para aquisicio do servico e ofertas nos sites
das empresas convencionadas ao grupo econdémico
da OTA's:

Os sites com a marca do TripAdvisor formam

a maior comunidade de viagens do mundo. Com
uma média de 390 milhGes de visitantes Gnicos
mensais, os sites contam com 435 milhGes de ava-
liaces e opinides sobre 6,8 milhdes de acomoda-
cOes, restaurantes e atracGes. Os sites do Tripad-

visor operam em 49 paises ao redor do mundo.

A Priceline Group opera em 224 paises e ter-
ritérios na Europa, América do Norte, Ameérica
do Sul, regido da Asia- pacifico, Oriente médio
e Africa em 42 linguas através de suas 6 ou-
tras marcas principais www.airfarewatchdog.com,
www.bookingbuddy.com,:  Booking.com, price-
line.com, agoda.com, KAYAK, rentalcars.com e
OpenTable. A estrutura informacional do Google
Page Rank assegura o fluxo de informacio entre
os sites integrados das empresas participantes da
rede comercial do grupo econdémico.

O "Google page rank’, entretanto, foi muito
alem da simples légica de combinacdo binaria de
dados e informacdes criptografadas e tem sido
constantemente renovado com o intuito da fuséo
de servicos e estratégias de marketing entre as pla-
taformas Booking.com e Tripadvisor e destas com
a empresa Google.

Os impactos econdmicos e sociais das plata-
formas como Airbnb, Uber, e demais OTA's tem
sido objeto de grandes discussdes sobre o estabe-
lecimento de marco legal na internet para “prote-
ger o mercado” dos setores mobilidrio, transporte
e hospedagem. N3ao é possivel desenvolver aqui
este tema , porém destacam se alguns autores
que discutem a “cultura do algoritmo” como Gil-
lispie(2010, 2014):

With the widespread uptake of relati-
onal databases comes a “relational on-
tology” that understands data as ato-
mized, regular, uniform, and only loo-
sely connected objects that can be or-
dered in a potentially unlimited num-
ber of ways at the time of retrieval”.
(Gillespie, 2014).



Através de algoritmos complexos plataformas
comercias como Booking.com e Tripadvisor desen-
volvem um modelo de causalidade légica circular
(looping semantico) de retro alimentac3o de infor-
macdes para fins de mercado na forma de “inteli-
géncia competitiva” inter e intra corporacdes.

De maneira sintética, como bem observa Pas-
quinelli (2014):

Cada qual ao seu modo, os algorit-
mos distinguem dois tipos de maqui-
nas informacionais: algoritmos para
traduzir informacdo em informacdo
(quando se decodifica um fluxo em
outro fluxo) e algoritmo para acu-
mular informacdo e se tornar um
metadado, ou para produzir infor-
macdo sobre informacdo. (Pasqui-
nelli, 2014, p. 98, traducdo e grifo

Nnosso).

Retornaremos a conceituacdo de Pasquinelli
(2014) para a analise e discussdo dos resultados
da amostra e a anilise critica da dialética entre os

(CGU) e (CGS).

6. Analise dos dados e discussao

6.1. Amostra MH Booking.com

As notas dadas aos MH na plataforma Boo-
king.com sdo atribuidas conforme as ‘Regras das
avaliacdes de héspedes” e disponiveis no site da
empresa. As notas sdo arquivadas por 24 meses
e a empresa ndo aceita qualquer responsabilidade
por avaliacdes ou respostas veiculadas no seu site.
O valor da nota é dado na média das avalia-
cBes dos clientes nos seguintes itens: limpeza,
conforto, localizacdo, comodidade, funcionarios,

custo-beneficio e wi-fi gratuito.
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Fonte: Elaboracio propria.

Grafico 1 | Nota do booking.com

O grafico 1 indica que 31,7% dos meios de
hospedagem da amostra ficaram com média de
7,0 a 7,9; e 48,8% receberam notas de 8.0 a 8.9.
Mas n3o verificamos a ocorréncia de MH no inter-

valo de nota maxima entre 9 a 10.

= entre 500 a 1000

® entre 1000 a 2000
entre 2000 a 3000
entre 3000 a 4000

= entre 4000 a 5000

Fonte: Elaboragdo prépria.

Grafico 2 | Montante das avaliacdes apresentadas no periodo de

busca de 22 a 26/12/2016 no booking.com

O grafico 2 demonstra a amplitude do mon-
tante de avaliacdes no intervalo compreendido
de média de 500 a 1000 comentérios para 25%
da amostra. E somente um membro da amostra
(2,8%), se aproxima do valor maximo da média

compreendida entre 4501 a 5000 comentarios.
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Fonte: Elaboracgo propria.

Grafico 3 | Posicionamento do meio de hospedagem no ranking

do booking.com entre 519 hotéis do periodo de 22 a 26/12/2016

O grafico 3 demonstra que os meios de hos-
pedagem da amostra se situam no intervalo entre
17,1% a 19,5%, ou seja, 36,25% do total da amos-
tragem estdo entre as posicdes mais baixas entre os
519 hotéis rankeados pelo sistema da plataforma
como base de referéncia para ordenac3o de todos
os demais MH. Nenhum dos MH da amostra fi-
gurou na posicdo “top na pagina”, ou seja, entre
os 10 mais citados hotéis do centro histérico da
cidade do Rio de Janeiro no site da Booking.com.

6.2. Amostra MH Tripadivsor

O Tripadvisor ordena os dados de ofertas de
precos de outras plataformas e sites convenciona-
dos a sua rede, desta forma a variavel “valor de
diaria” n3o foi utilizada em nossa andlise com-
parativa, mas verifica se que 51,2% da amostra
dos MH da plataforma booking.com, se situa no o
valor médio para 4 diérias no intervalo de R$ 500
a R$ 1000. E somente 1 (um) MH atingiu o valor
maximo da tabela entre de diaria entre R$ 4.500
a 5000.

Mas este MH n3o coincide com o resultado do
grupamento da amostra (2,4%), ou seja, O MH
que recebeu a posicdo top de pagina, com nota
maxima 5 foi, um estabelecimento tipo Cama e
Café (bed and breakfast) em Santa Teresa com
553 avaliacdes no cluster de grupamento referente
a 319 pousadas. Os demais 31,7% membros da

amostra receberam nota 4,5% e 26,8% com nota
4.

73% dos MH apresentaram o niimero médio
de 0 a 300 avaliacbes na plataforma Tripadvisor,
e somente 2,4%, o que equivale a 1 (um) MH
da amostra recebeu o valor maximo da média de
2500 a 3000 avaliacdes.

=1a50
34%
®51a100
101a 150
1512250

= 2512300

Fonte: Elaboraco prépria

Grafico 4 | Posicionamento geral do meio de hospedagem no

Tripadvisor

O grafico 4 indica que 29,1% estdo situados
entre os primeiros 50 meios de hospedagem mais
citados, 24% da amostra se situa no intervalo
compreendido entre 51 a 100 MH mais citados, e
o restante da amostra 46% se situa nas posicdes
mais baixas de rankeamento muito préximo das

altimas posicdes entre 101 a 250.

= em 709 hotéis
= em 280 hotéis
319 pousadas
em outros meios de

hospedagem fora do RJ
= outrofespecifique)

Fonte: Elaboracdo propria
Grafico 5 | Amostragem dos grupamentos dos meios de hospe-

dagem no universo Tripadvisor

O gréfico 5 demonstra com quais outros gru-
pamentos de referéncia, em termos de “clusters de
grupos” os MH podem estar distribuidos em outros
segmentos estatisticos. No caso em estudo 65,9 %
da amostragem estava referenciada entre 280 ho-



téis situados entre centro da cidade do RJ e areas
adjacentes dos bairros da Gléria e Flamengo con-
forme mapeamento do Google. 22% da amostra
faz parte de um cluster que reine 319 pousadas
em todo o estado do Rio de Janeiro; e 9,8% da
amostra reunida em um cluster de 709 hotéis em

centro e demais bairros na zona sul.

7. Consideracdes finais

Os resultados em geral demonstram relacdes
contraditérias em termos de representacdo do po-
sicionamento dos elementos da amostra, pois se
no total de 80,5 % da amostra com notas de 7, 8
e 9 no Booking.com; e 58,5% com nota 4,5 pelo
Tripadvisor o que implica uma classificacdo geral
dada pelas plataformas como “excelente” ou “ex-
cepcional”.

Entretanto, o posicionamento no ranking os
hotéis e meios de hospedagem mais citados ndo
apresentam altas concentracdes entre os 20 (vinte)
mais citados como “top list', ao contrario, verifica-
se a dispersdo dos resultados mais préximos dos
escalonamentos mais baixos dos MH na avaliacdo
geral dos comentérios dos clientes em ambas as
plataformas.

As avaliacdes demonstram também que, no
caso Booking.com, quanto o menor o niimero da
média de avaliacdes, melhor o rankeamento do
meio de hospedagem na plataforma. De modo
inverso, os MH que mais se aproximaram do nd-
mero maximo de avaliacdes estavam muito abaixo
no rankeamento dos meios de hospedagem consi-
derados “top de pagina’. No caso da plataforma
Tripadvisor houve correspondéncia entre o namero
de avaliacbes e a posicdo do MH entre os mais ci-
tados do ranking.

Importante também discutir qual o critério que
define o grupamento de referéncia de um meio de
hospedagem em outros grupamentos de diferentes
categorias de classificacdo ou até de geo localiza-
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c30 na area estudada. Verificou se que na plata-
forma Booking.com os 41 meios de hospedagem
da amostragem estavam agrupados a um “cluster’
de referéncia de 519 hotéis no periodo de 22 a 26
de dezembro.

Ao passo que no Tripadvisor estes mesmos MH
para fins de rankeamento estavam divididos em
trés grupos de referéncia entre 709 hotéis, ou 319
pousadas; e até mesmo em meios de hospedagem
fora do municipio do Rio de janeiro.

Assim a andlise comparada revelou que hotéis
classificados com padrio 4 estrelas executivo com
um namero superior a 1000 (um mil ) avalia¢des,
ocupava a posicdo entre os 21 hotéis mais citados
no grupamento de 319 pousadas. E o hotel “H"
only for adults’ com 1 (uma) avaliacdo ocupava
o 13° lugar mais citado entre 46 hotéis em Man-
garatiba, municipio a 80km do centro do Rio de
Janeiro.

Estes resultados confirmam em parte as distor-
cBes apontadas no estudo de Wu et al.(2010) e
as correlacdes vistas por Tuominen (2011) entre
didrias e quantidade de comentarios foram parci-
almente confirmadas mas precisam ser verificadas

entre MH com categorias semelhantes.

[...] we have gathered a dataset of
approximately 30,000 TripAdvisor re-
views covering lrish hotels, which we
used in our evaluation. This evalu-
ation has two components: an as-
sessment of the distortion impact of
a number of review deletion policies,
and an analysis of the ability to de-
tect artificial shill reviews that we add
to the dataset. The findings of both
aspects of the evaluation are quite en-

couraging.(Wu et al., 2010).

[...] There is a considerable relati-
onship between the number of reviews
written and the average daily rate and
revenue per available room with the

correlation being higher than 0.6. The
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result also showed that the number of
online reviews can significantly incre-
ase the occupancy of a hotel, but the
linear correlation between these varia-
bles was not that clear. (Tuominen,
2011, p.8 ).

O “ranking” dos meios de hospedagem é resul-
tado de mecanismos complexos de légica computa-
cional, onde maltiplos comandos comp&dem o pro-
cesso de tratamento da “informacio valorizante”
como uma metalinguagem que se estende sobre a
construc3o paralela do “perfil de busca do usuério
online”.

Para fins de marketing o rankeamento patroci-
nado das OTA's ganha o valor de uma classifica-
cdo por desempenho de qualidade na percepc¢édo de
avaliacdo do cliente, pois os meios de hospedagem
nas posicdes mais destacadas na pagina ganham a
certificacdo “winner of people’s choice’, ou o ver-
bete de “sensacional”’, “incrivel”, “espetacular’. O
que nos permite inferir que quanto mais destacado
o rankeamento , maior a probabilidade de influen-
ciar a percepcdo da qualidade do servico ou do
empreendimento.

Entretanto esta certificacdo n3o é, necessaria-
mente, o resultado da totalidade das opinides dos
clientes enquanto a expressdo numérica ou esta-
tistica dos totais dos CGU. O posicionamento dos
“top list" referem se muito mais a uma estratégia
de marketing em torno da “cientificidade” e “obje-
tividade” estatisticamente comprovada de “repre-
sentacdo da publicidade” da opinido dos clientes
enquanto contetdo gerado estrategicamente pelo
sistema.

A aplicacdo de modelagens matematico — al-
goritmicos permitem o escalonamento preferencial
entre CGU e CGS conforme a politica dos admi-
nistradores das plataformas em relacdo as acdes de
selecdo ou descarte de grupamentos de comenta-
rios, sugestdes e avaliacdes em geral.

Os resultados indicaram, portanto, a possibi-
lidade de desvio de interpretacio matematica ou

‘ mascaramento” dos resultados das analises esta-
tisticas das avaliacBes (“‘reviews”) dos clientes de
meios de hospedagem que podem ser manipulados
para o ranqueamento favoravel a grupos hoteleiros

especificos e/ ou seus anunciantes.

8. Conclusdo

Os processos da construcdo da informacio va-
lorizante pelos sistemas de Classificacdo algorit-
mica se estendem ao universo do usuario online
que ao entrar no site da plataforma para fazer
uma pesquisa por um determinado meio de hos-
pedagem, também estd sendo objeto de classifica-
cdo segundo algoritmos que constroem o perfil de
busca, atencdo e escolha de determinado servico,
meio de hospedagem ou destino.

Este é o principal fator de diferenciacio com os
demais modelos de classificacdo até aqui expostos
que ndo dispdem de recursos técnicos para captar
e medir o perfil de interesse do avaliador a cargo
de um processo de classificacdo e nem tampouco
do perfil de busca do usuario do meio de hospeda-
gem.

Deve se ressaltar em linhas gerais que toda e
qualquer informacdo representada em meio com-
putacional precisa de um tratamento algoritmico
desde uma carta digitada no software Word, até
a compilacdo do sistema de reservas online de um
hotel com 500 unidades habitacionais.

Em seu manifesto no edital do CNRS, Monni-
aux (2017) discute o fato de que os procedimentos
algoritmizados n3o sdo mais "objetivos"ou "pre-
cisos "que os procedimentos baseados em julga-
mentos de um avaliador humano aqui chamados

de classificaco heuristica :

A aparente tecnicidade dos procedi-
mentos pode mascarar escolhas politi-
cas, ou ainda, de combinacdes pouco

refletidas. As empresas especializa-



das em "optimizacdo de motores de
busca"propdem métodos de aperfeico-
amento artificial da classificacdo das
paginas da WEB, devendo as estraté-
gias de busca mudarem continuamente
seus critérios a fim de contabilizar seus
objetivos.(Monniaux, 2017, traducdo

nossa).

Os meios de hospedagem na atualidade fazem
parte da rede global de produtos, servicos e troca
de informacdes e conhecimentos onde usuério é cli-
ente consumidor e, ao mesmo tempo, alimentador
de uma malha informacional cada vez mais assis-
tida pela crescente aplicacdo de algoritmos e de
Inteligéncia Artificial conjugados para a criacdo de
produtos personalizados e racionalizacdo de servi-
cos.

Cooperacdo, disputa e concorréncia sdo agora
estratégias paralelamente reguladas por diretrizes
previamente calculadas no mercado de turismo si-
tuado na transferéncia de informacio em tempo
real para mobilizacdo de recursos materiais, finan-
ceiros e humanos cada vez mais conectados com

dispositivos de alta tecnologia.
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