LISBON
SCHOOL OF
ECONOMICS &
MANAGEMENT
UNIVERSIDADE DE LISBOA

MESTRADO
CIENCIAS EMPRESARIAIS

TRABALHO FINAL DE MIESTRADO

DISSERTACAO

IMPACTO DO BIG DATA E ANALYTICS NA PERFORMANCE

DA INDUSTRIA HOTELEIRA NACIONAL

TIAGO REIS CARNEIRO

ORIENTAGCAO: PROFESSORA DOUTORA WINNIE NG PICOTO

OuTuBRO 2017



Impacto do Big data Analytics na performance da industria hoteleira nacional

Por Tiago Carneiro

Resumo

A tematica do big data (BD) e big data analytics (BDA) tem ganho uma crescente
importancia na comunidade académica, sendo, no entanto, ainda escassos os trabalhos
gue aprofundam a questdo no ambito da gestdo hoteleira.

O presente estudo ambiciona complementar e aprofundar o trabalho de investigacado ja
realizado nesta matéria, identificando os factores que influenciam a implementacao de
ferramentas de BDA e analisando o impacto que estas ultimas tém na performance de
um hotel.

Neste sentido, foi conduzido um estudo quantitativo que implicou o desenvolvimento
de um modelo conceptual adequado. Com o objectivo de avaliar o modelo proposto, foi
realizado um questiondrio a uma amostra de 50 hotéis portugueses, tendo os dados
recolhidos sido analisados através do software SMART PLS 3.0.

Da analise dos dados recolhidos resultou que os factores organizacionais e ambientais,
afectam indirectamente a utilizagao de BDA através da fungao de apoio exercida pela
gestdo de topo. Adicionalmente, ficou demonstrada a existéncia de um impacto parcial

do uso de BDA na performance de um hotel.

Palavras-chave: big data, big data analytics, capacidades dindmicas, modelo

tecnoldgico-organizacional-ambiental, hotel, performance.



Abstract

Although the big data (BD) and big data analytics (BDA) are gaining increasing
importance in the academic community, the studies concerning the hotel management
area are practically inexistent.

The present study aims at complementing the research work already carried out in this
area, by means of identifying the factors that influence the implementation of BDA and
analyzing their impact in the hotel performance.

To that end, a quantitative study was performed, which implied the development of an
adequate conceptual model. To evaluate the proposed model, a questionnaire was
carried out on a sample of 50 Portuguese hotels, and the collected data was analyzed
through SMART PLS 3.0 software.

From the analysis of the collected data, we conclude that the organizational and
environmental factors affect indirectly the use of BDA through the top management
support. Moreover, a partial impact of the BDA use on a hotel performance was

evidenced.

Keywords: big data, big data analytics, dynamic capabilities, technological-

organizational-environmental framework, hotel, performance.
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“Without data you’re just another person with an opinion”

W. Edwards Deming
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1. Introdugao

O Big data (BD) — um tema cada vez mais recorrente na area da investigacdao — tem a
capacidade de acrescentar valor a produtos ou servicos das industrias ou empresas (Ang
and Seng, 2016).

Em tempos volateis como aqueles em que vivemos, as empresas que conseguem tomar
melhores decisdes de forma mais célere e conseguem criar valor através dos dados que
tém disponiveis, estdo em vantagem em relacdo aos seus concorrentes (Ziora, 2015, Pei-
Ju Lucy et al., 2017). O crescimento das redes sociais e 0 aumento de conteudo on-line
produzido por consumidores, estimulou o desenvolvimento de ferramentas de andlise
de dados que permitem resolver problemas do dia-a-dia (Xiang et al., 2015).

Segundo os dados publicados pela Goldman Sachs (2015), entre 2010 e 2015 a
penetracdo de smartphones no mercado global aumentou 56 p.p., o nimero de
utilizadores activos no facebook aumentou 161%, e o numero de horas de video
publicado no youtube aumentou 16,67 vezes. Em contrapartida, o preco dos
smartphones e equipamento electronico diminuiu 58%. A tecnologia veio revolucionar
a forma como nos relacionamos com o mundo. De acordo com a (IBM, 2013) sdo
gerados por dia cerca de um exabyte de dados (10*%).

Enquanto todos estes dados se vao acumulando, a forma como as empresas gerem e
analisam esta informacdo determinard o seu sucesso, na medida em que sejam capazes
de transformar os dados disponiveis numa vantagem competitiva e estratégica (Baesens

et al., 2014, Worster et al., 2014).



A analise de grandes volumes de dados ja é utilizada em diferentes areas de actividade:
na area financeira, na drea das telecomunicacdes, na area da saude, na area da
biotecnologia, na drea da pesquisa cientifica, na drea do estudo espacial, do Tl, do e-
commerce, da publicidade, do turismo, das redes sociais, das paginas de informacao, e
em todas as industrias que tenham um alcance globalizado (KosScielniak and Puto, 2015).
Poucas sdo, no entanto, as que conseguem utilizar de forma optimizada os dados para,
a partir deles, criarem valor (Bryant et al., 2008).

No sector hoteleiro, existe um fosso entre o que os gestores acreditam que os
consumidores valorizam quando seleccionam e avaliam uma unidade hoteleira, e o que
os consumidores realmente valorizam (Lockyer, 2005). O desenvolvimento do tema BD,
veio dotar a industria hoteleira de novas areas de conhecimento, capazes de auxiliar o
processo de tomada de decisdo tendo por base informacdo muito mais dindmica e
actual (Xiang et al., 2015).

A MIT Sloan Management Review, em conjunto com IBM (LaValle et al.,, 2011),
realizaram um inquérito junto de quase 3000 executivos, gestores e analistas de todo o
mundo, com o objectivo de ajudar as empresas a perceber aimportancia do BDA. Alguns
dos resultados obtidos evidenciam que: i) as empresas com melhor performance
utilizam mais ferramentas avancadas de andlise de dados do que as empresas com pior
performance; ii) a analise dos dados oferece valor as empresas; iii) metade dos
inquiridos consideram que o investimento na andlise dos dados é prioritario para as suas
organizacoes; e iv) a tomada de decisdo baseada na analise de dados (e ndo apenas na

intuicdo) assume um papel de extrema importancia.



Também em um inquérito realizado pela Accenture (2014), 92% dos inquiridos
revelaram-se satisfeitos com os resultados econdmicos obtidos a partir do BD, e 94%
reconheceram que a implementacdo de BD nas suas organiza¢des veio dar resposta as
suas necessidades. Os resultados deste inquérito indicam ainda que as empresas de
maior dimensdo tém maior propensdo para qualificar o BD como uma ferramenta
fundamental no ambito da estratégia digital das organizagdes.

Dada a actualidade do tema e a importancia que o BD pode desempenhar no futuro da
industria hoteleira nacional, a qual desempenha um papel fulcral no plano da economia
nacional, torna-se premente perceber se existe algum impacto da utilizacdo de
ferramentas de big data analytics na performance hoteleira. Assim, formulamos as
seguintes questdes, a que nos propomos a responder nos proximos capitulos:

Q1. Qual é o impacto das ferramentas de Big data analytics (BDA) na performance
hoteleira?

Q2. Quais os factores que influenciam o uso de Big data analytics (BDA) por parte de um
hotel?

Temos como objectivos principais: (1) identificar os principais factores que influenciam
a implementacdo de ferramentas de BDA; (2) identificar indicadores de performance
para o sector hoteleiro (3) construir um modelo conceptual que nos permita
compreender qual o impacto do BDA na performance de um hotel; (4) operacionalizar

e testar empiricamente o modelo conceptual.



2. Revisao de Literatura

No presente capitulo pretendemos fundamentar teoricamente o nosso estudo.
Comecaremos por abordar o tema big data (BD) e, de seguida, trataremos o tema big
data analytics (BDA). Adicionalmente, abordaremos dois temas igualmente relevantes
para o nosso estudo: as competéncias dindmicas e o modelo tecnoldgico-

organizacional-ambiental (TOA).

2.1. Big Data (BD)

Na sequéncia do rapido e prolifero desenvolvimento das tecnologias de informacao e
de comunicagao, o BD tornou-se um inquestionavel activo para as organizagdes (Nguyen
et al., 2017). Por esse motivo, o BD tornou-se num dos tépicos mais discutidos pelos
investigadores especialistas da area (Rajeshwari, 2015).

O BD é gerado através de inumeras fontes, incluindo trafego de internet, transaccoes
telefénicas, conteudo gerado por utilizadores, redes sociais, sensores, transaccdes
empresariais, e ainda através de outros dominios operacionais como é o caso da
bioinformatica e dos cuidados de saude e finangas (George et al., 2014). Um dos tépicos
mais estudados traduz-se na perspectiva técnica subjacente ao armazenamento de
dados, i.e., de que forma conseguiremos captar e armazenar dados em larga escala
(Pospiech and Felden, 2012). Pospiech and Felden (2012) referem que a utiliza¢cdo dos
dados numa vertente técnica, e a utilizacdo dos dados numa vertente funcional, sdo dois
campos de estudo bastante relevantes. Rajeshwari (2015) refere-nos oito tdpicos que
tém sido amplamente discutidos na comunidade cientifica: (1) a expansdo do BD; (2) a

conectividade entre o BD e a computacdo em nuvem; (3) a conectividade entre Internet



das coisas e BD; (4) a conectividade entre Hadoop e BD; (5) o armazenamento de BD; (6)
a andlise de BD; (7) as aplicacGes do BD; (8) as limitacGes do BD.

Segundo Lohr (2012), os dados sdo cada vez mais, e na sua maioria, ndo estruturados. O
aumento de dados tem estimulado o desenvolvimento de poderosas ferramentas
informaticas capazes de retirar informacao e valor desses dados.

Interessa entdo perceber por que razdo o BD é qualificado como BD. Existe muito pouco
consenso na literatura sobre esta questdo fundamental (Haider, 2015).

A histéria de como o BD se tornou realmente “BIG” comegou bem antes de toda esta
corrente sobre o tema (Jifa and Lingling, 2014). No final da década de 1980 e inicio da
década de 1990, deu-se uma mudanca fundamental na computacdo, traduzida na
substituicdo dos sistemas centralizados pelos sistemas distribuidos. Com o
aparecimento dos sistemas distribuidos, houve um aumento dos dados distribuidos
(Ferguson, 2013). Temos vindo a acumular dados desde o inicio da era digital com
registo, no entanto, a evolucdo tecnoldgica que se tem sentido nos ultimos anos fez com
gue estejamos hoje a acumular dados a um ritmo alucinante (Liu, 2014). Note-se que ha
20 ou 30 anos atrds, os dados sobre a actividade econdémica eram relativamente
escassos. Num curto espaco de tempo, verificou-se uma mudanca drdstica. Tal mudanca
deve-se em parte ao aparecimento da Internet, onde tudo fica registado, e também dos
smartphones, sensores, scanners e redes sociais, i.e. fontes de dados que fazem com
gue deixemos uma pegada de dados atras de nds (Einav and Levin, 2013).

Em 2001, Douglas Laney descreveu o BD como um grande conjunto de dados, gerado

de forma muito rapida e contendo muita informacao (Koscielniak and Puto, 2015).



Por seu lado, Boyd and Crawford (2012) definem o BD como um fendmeno cultural,
tecnolégico e académico, que resulta da interaccao de:

(1) Tecnologia: recolha, analise, relacionamento e comparagdo de grandes
conjuntos de dados através da maximizacdo da capacidade computacional e
do rigor algoritmico;

(2) Analise: identificacdo de padrdes para uma melhor tomada de decisao;

(3) Mitologia: Conviccdo generalizada de que, através de um grande conjunto de
dados, se alcanca um maior conhecimento, capaz de gerar valor objectivo e
preciso, que seria inalcancdvel de outra forma.

Quando se tenta definir o BD, a primeira caracteristica que nos surge é a dimensao. No
entanto, nos ultimos anos, tém vindo a ser sugeridas outras caracteristicas para
classificar o BD (Haider, 2015).

As ultimas definicdes apresentadas tém em consideracao 5 “V’s”: volume, velocidade,
variedade, veracidade e valor (Wamba et al., 2017, Assuncdo et al., 2015).

O Volume refere-se a magnitude dos dados (Haider, 2015). Dito de outro modo, existem
grandes quantidades de dados (Ziora, 2015). A titulo exemplificativo, desde o inicio da
era digital, e até 2003, criaram-se 5 bilides de gigabytes de dados. Em 2011, a mesma
guantidade de dados era criada em apenas dois dias. Em 2013 a mesma quantidade de
informacdo era criada a cada 10 minutos (Liu, 2014).

A Velocidade refere-se a celeridade a que sdo produzidos os dados e a rapidez no plano
da analise e da actuacdo que é exigida. Com efeito, a proliferacdo de dispositivos digitais

como os smartphones e os sensores conduziu a um aumento exponencial da criacdo de



dados, o que conduziu a necessidade de analisar e planear em tempo real a informacao
recolhida (Haider, 2015).

Adicionalmente, a Variedade dos dados refere-se a sua heterogeneidade ao nivel do
respectivo formato. Com efeito, os dados podem apresentar diferentes formatos (a
titulo exemplificativo, podem assumir a forma de bases de dados, imagens ou
documentos). Podem ainda consubstanciar registos mais complexos, como mensagens,
publicacBes nas redes sociais ou mesmo dados provenientes de sensores (McAfee et al.,
2012, Ziora, 2015). Acresce que os dados podem ser estruturados ou ndo estruturados.
Segundo Kenneth Cukier, os dados estruturados, que se podem encontrar em tabelas
ou em bases de dados relacionais, constituem apenas 5% da totalidade dos dados
existentes. Ao invés, o texto, as imagens, o dudio e o video sdo exemplos de dados nao
estruturados (Haider, 2015).

A dimensdo Veracidade tem em consideracdo dois aspectos distintos: a consisténcia dos
dados, que pode ser definida pela validade estatistica dos dados; e a confiabilidade, que
esta relacionada com a origem dos dados, o método de processamento, a recolha dos
dados e a origem de instituicOes fidedignas e crediveis (Demchenko et al., 2013). A
veracidade assegura que os dados utilizados sdo auténticos, confidveis e protegidos de
acessos ndo autorizados e de possiveis adultera¢cdes (Demchenko et al., 2013).

O Valor é um aspecto muito importante do BD, que se define pela capacidade dos dados
produzirem valor para um determinado processo, actividade ou analise/hipdtese
preditiva (Demchenko et al., 2013). O valor refere-se a importancia de se conseguir

retirar valor econdmico a partir dos dados recolhidos (Wamba et al., 2015).



A Veracidade e o Valor sdo duas dimensdes muito relacionadas com o BDA, porque sem
processamento, a recolha e armazenamento de dados ndo seria capaz de criar grande
valor (Nguyen et al., 2017).

Importa entdo perceber que vantagens traz o BD para as organizacoes, de que forma
podem essas organiza¢des ganhar vantagem competitiva, e como poderdo os seus
gestores tomar melhores decisdes a partir do valor proveniente de todos estes dados.
George et al. (2014) sustentaram que o BD se estd a tornar numa ferramenta que servira
para prever a probabilidade de um determinado evento. Krajicek (2014) defende que o
BD esta a transformar as cadeias de valor e os préprios modelos de negédcio, sendo certo
gue os dados obtidos assumem um papel crucial no ambito da avaliacdo das empresas.
Worster et al. (2014) afirmaram que a utilizacdo de BD por parte das empresas se tem
tornado numa importante forma de manterem uma vantagem competitiva e
melhorarem a sua performance. McAfee et al. (2012) questionaram executivos de 330
empresas norte americanas sobre a sua gestdo tecnoldgica e cruzaram essa informagao
com dados de performance das empresas através dos seus relatdrios anuais, tendo
concluido que as empresas focadas nos dados apresentavam uma melhor performance
financeira, sendo 5% mais produtivas e 6% mais lucrativas do que as restantes. McAfee
et al. (2012) prevéem, pois, que o BD pode criar um novo paradigma organizacional,
alterando a valorizacdo da experiéncia, da pericia e das praticas de gestdo, pelas
capacidades dos lideres de utilizar e analisar a miriade de dados a sua disposigao.

Segundo estes autores, este novo paradigma vai revolucionar o mundo da gestao.



2.2. Big Data Analytics (BDA)

Tao importante como os dados, sdo as metodologias utilizadas para os analisar (George
etal., 2014). O BDA pretende gerar valor que seja capaz de complementar outras fontes,
mais estaticas, tradicionalmente mais utilizadas (Xiang et al., 2015).

O BD ndo tem valor se ndo houver um contexto (Huang and Huang, 2015, Nguyen et al.,
2017). O seu verdadeiro potencial é atingido quando consegue influenciar a tomada de
decisdo (Haider, 2015). O BDA aplica técnicas estatisticas, data mining, text mining e
modelos matematicos tendo em vista a previsdao de resultados futuros com base em
dados histéricos (Brown-Liburd et al., 2015, Haider, 2015). Os padrées de dados
historicos permitem que as organizaces identifiquem oportunidades e riscos (Liu,
2014).

O processo de extraccao de valor do BD pode ser dividido em cinco fases distintas: [1]
aquisicdo e registo, [2] extraccdo, seleccdo e anotacdo, [3] integracdo, agregacao e
reproducdo, [4] criacdo de modelos e analise, [5] interpretacdo. Estas cinco etapas
formam dois grandes subprocessos: as primeiras trés etapas integram a gestao de dados
e as Ultimas duas integram a andlise (Labrinidis and Jagadish, 2012). O processo de BDA
deve ser visto apenas como um subprocesso de extrac¢do de valor dos dados (Haider,
2015).

Algumas ferramentas utilizadas para analisar dados sdo (Haider, 2015): andlise de texto
(text mining), que consubstancia uma técnica utilizada para extrair informacado de dados
em formato de texto; andlise de dudio, que consiste na revisdo e extraccdo de
informacdo a partir de dados dudio ndo estruturados; analise de video, que engloba

varias técnicas que tém em vista monitorizar, analisar e extrair informacao relevante de



dados ndo estruturados de video; analise de redes sociais, através da qual se escrutina
os dados estruturados e ndo estruturados ali divulgados; e andlise previsional, que
abrange uma variedade de técnicas que prevéem resultados futuros, tendo por base
dados histdricos e correntes.

A extraccdo, andlise e interpretacdo de dados, permite que as organizagdes se tornem
proactivas e se foquem no futuro (Liu, 2014). Segundo um estudo realizado pela
Bloomberg Businessweek (2011), 97% das organiza¢des com receita acima dos $100
milhdes usavam alguma forma de business analytics.

Chiang and Storey (2012) descrevem a evolug¢do do BI&A ao longo dos ultimos anos e
identificam quais as potenciais aplicacdes deste tipo de analise:

BI&A 1.0 estd focado nos conteldos estruturados e na gestdo de bases de dados. Os
tipos de analise mais comuns neste tipo de sistemas sao essencialmente estatisticos.
BI&A 2.0 esta focado nos conteudos ndo estruturados e baseados na Web. Através da
recolha dos padrdes de pesquisa e interac¢des dos utilizadores, este tipo de analise
permitiu perceber as necessidades dos consumidores e identificar novas oportunidades
de negécio.

BI&A 3.0 aparece com o desenvolvimento e aumento da penetracdo no mercado dos
smartphones e sensores. Este tipo de analise ainda em desenvolvimento permite apurar
informacgdes pessoais, com informacdo da localizacdo e enquadradas no contexto.

Este tipo de informacdo tem aplicacdo uUtil em diferentes dreas de actividade como é o
caso do comércio online, do marketing digital, da saude e bem-estar, da seguranca e da

seguranca publica (Chiang and Storey, 2012).
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O BDA pode ainda ser visto como um novo paradigma na obtencdo de informacao, capaz
de utilizar diversas ferramentas estatisticas para fazer dedugcdes sobre a realidade
através de dados em grande escala (Xiang et al., 2015, Brynjolfsson and McAfee, 2011,
Gillon et al., 2012).

Importa entdo perceber qual a relevancia do tema para o sector em estudo: de que
forma estd o BDA a revolucionar a industria hoteleira?

Os hotéis oferecem, em regra, servicos e produtos muito semelhantes, pelo que é
fundamental que cada uma das unidades hoteleiras apresentem elementos
diferenciadores, que os destaquem dos seus concorrentes (Xiang et al., 2015, Pei-Ju Lucy
et al., 2017).

A utilizacdo de ferramentas de BDA desempenha, pois, uma funcdo preponderante na
compreensdao dos consumidores, dos concorrentes, das préprias caracteristicas de
mercado, do ambiente, do impacto das novas tecnologias e fornecedores (Xiang et al.,
2015). A analise de redes sociais e conteudos gerados por consumidores tem, alids,
vindo a alcancar uma posicao de destaque, dada a sua capacidade de criar valor a partir
desses dados (George et al., 2014). Com efeito, é inegavel que o numero de websites
relacionados com a industria hoteleira que sdo responsaveis pela gestao de reservas e
gue acumulam grandes quantidades de dados provenientes de consumidores tem vindo
a aumentar drasticamente (Pei-Ju Lucy et al., 2017). Note-se que a andlise destes dados
dos consumidores permite, inevitavelmente, uma compreensdo diferente sobre os
comportamentos do consumidor, incentivando a formulacdo de estratégias de
marketing mais adequadas e direccionadas aos consumidores (Erevelles et al., 2016).

Ghose and Ipeirotis (2011) recorreram a conteudo em formato de texto, aliado as

11



caracteristicas do avaliador para estimar a utilidade e o impacto econdmico das
avaliacoes hoteleiras online. A este respeito, é importante salientar que as tecnologias
de analise de sentimentos que sdo capazes de extrair opinides de dados ndo
estruturados podem ser ferramentas muito interessantes para melhorar a capacidade
de gerir a reputacdo de uma organizacdo e previsdo de tendéncias de mercado (Xiang

et al., 2015).

2.3. Capacidades Dinamicas

Atemadtica das capacidades dinamicas tem, nos ultimos anos, sido alvo de varios estudos
e investigacdo por autores da area da economia (Schilke, 2014, Di Stefano et al., 2014).
Em geral, o estudo das capacidades dindmicas tem em vista compreender como é que
as organizacdes criam e adaptam a sua base de recursos de forma a maximizar a sua
interaccdo com o ambiente em que se enquadram (Schilke, 2014).

Eisenhardt and Martin (2000) consideram que as capacidades dindmicas se traduzem
em processos empresariais através dos quais a utilizacdo de recursos é feita de molde a
igualar ou provocar mudancas no mercado. Os referidos autores acrescentam que sao
estas capacidades dinamicas — traduzidas em rotinas estratégicas e organizacionais —
que permitem que as organizagdes reorganizem os seus recursos enquanto os mercados
se desenvolvem e morrem. O formato das capacidades dindmicas difere consoante o
dinamismo do mercado: enquanto num mercado moderadamente dinamico, as
capacidades dinamicas dependem do conhecimento actual e de processos estaveis,

num mercado enquadrado num contexto ambiental extremamente dinamico, as
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capacidades dindmicas dependem da rapida criacdo de novo conhecimento e de
processos mais instaveis (Eisenhardt and Martin, 2000).

Teece et al. (1997) definem capacidades dindmicas como a “agilidade com que a
empresa integra, constroéi e reconfigura competéncias internas e externas, em reac¢ao
a ambientes em constante alteragao”.

As organizagdes tém que ser capazes de fazer mudancas bruscas para se adaptarem aos
estimulos do ambiente (Teece, 1998). O mesmo autor sustenta que neste contexto
ambiental, a recompensa é muito pequena para quem é demasiado conservador e
avesso a mudanca, e muito grande para quem rapidamente consegue identificar e
actuar sobre as oportunidades do mercado.

Ora, uma reconfiguracao e transformacao efectiva das competéncias base das empresas
requer uma notavel capacidade de compreensdo do ambiente e das suas alteracdes,
bem como uma constante vigilancia dos mercados e tecnologias e uma grande vontade
de analisar e adoptar melhores praticas (Braganza et al.,, 2017). Para o efeito, as
organizacdes combinam competéncias, dados, tecnologias e experiéncia de forma a
conseguirem criar produtos ou servicos capazes de gerar receita, ou conseguirem
melhorar processos e aumentar a eficiéncia empresarial. As capacidades dindmicas, em
ultima instancia, promovem novas ideias dentro das organiza¢des (Braganza et al.,
2017).

Chen et al. (2015) consideram que o uso de BDA pela organizac¢do cria uma capacidade
dinamica pois permite criar rotinas de criacdo de conhecimento, especialmente quando
o dinamismo ambiental é muito elevado. As rotinas de criacdo de conhecimento sdo

consideradas capacidades dinamicas essenciais (Eisenhardt and Martin, 2000). O BDA
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pode ainda ser considerado uma capacidade organizacional de processamento de
informacado, que estimula a criacdo de valor e agiliza o processo de tomada de decisdo
estratégico. Por esse motivo, acreditamos que existe base tedrica para considerarmos o
BDA como uma capacidade dinamica, e para justificar o impacto do BDA na criacdo de

valor por parte da organizacao.

2.4. Modelo Tecnoldgico-Organizacional-Ambiental (TOA)

O modelo tecnoldgico-organizacional-ambiental (TOA) reflecte a aceita¢do tecnoldgica
por parte de uma organizacdo (Tornatzky et al., 1990). O modelo analisa o possivel
impacto de trés contextos — o tecnolégico, o organizacional e o ambiental — na adopc¢ao
de inovacgdo tecnoldgica por parte da organizacdo (Salleh et al., 2015).

Em primeiro lugar, o contexto tecnolédgico faz referéncia a tecnologias internas e
externas que podem ser relevantes para a organizacdo. A adequagdo entre a tecnologia
existente e a nova tecnologia que se pretende implementar na organizacao vai ser
determinante na decisdo final de adopc¢do da nova tecnologia (Salleh et al., 2015).

Em segundo lugar, o contexto organizacional integra multiplas vertentes de uma
organizacdo, como a estratégia, a cultura, a estrutura organica e as politicas
empresariais (Teo et al., 2006). Estes procedimentos formais e informais, podem ter um
impacto na adopc¢do de novas tecnologias (Salleh et al., 2015).

Em ultimo lugar, o contexto ambiental consubstancia o enquadramento no ambito da
gual a empresa actua: a sua industria, os concorrentes, o acesso a fornecedores, o
governo do pais em que exerce actividade (Tornatzky et al., 1990). Este contexto

ambiental sugere fundamentalmente que as organizacoes estdo sujeitas a influéncias
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externas na altura de implementacdo de novas tecnologias inovadoras (Salleh et al.,
2015).

No ambito da andlise da implementacdo de BDA, Chen et al. (2015) sugerem duas
alteracdes ao modelo original de TOA, nomeadamente a incorporagao da perspectiva
comportamental das organiza¢Ges (traduzida na influéncia exercida pelos agentes
decisores) e a inclusdo do apoio da gestdo de topo como mediador dos factores TOA
organizacional e ambiental, por um lado, e a utilizacdo de BDA, por outro. Assim, o factor
tecnolégico terd um impacto directo na utilizacdo de BDA, e os factores organizacional
e ambiental serdo mediados pelo apoio da gestdo de topo.

Sendo o trabalho de Chen et al. (2015) relacionado com a nossa tematica, corroboramos
o seu entendimento nesta matéria, pelo que na presente obra, adoptaremos o

procedimento por ele sugerido.

3. Modelo e Formulag¢do de Hipdteses

O objectivo deste trabalho é analisar os factores que tém impacto na implementacdo de
BDA e aferir em que medida a utilizagdo de ferramentas de BDA influencia a
performance de um hotel. A figura 1 ilustra o modelo de investigacdo, bem como as
relagbes que pretendemos analisar e testar. Pretendemos através do modelo de
investigacdo examinar quatro factores de performance de um hotel que poderdo ser
potenciados através do uso de BDA: o desempenho financeiro, a satisfagdo dos
stakeholders, a retencgdo de clientes e a reputacdo (Pereira-Moliner et al., 2012, Chen et

al., 2009).
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Para avaliar a implementacdao de ferramentas de BDA utilizdmos o modelo TOA,
adaptado por Chen et al. (2015). Este modelo analisa os seguintes factores tecnoldgicos,
organizacionais e ambientais (TOA) (Tornatzky et al., 1990): (a) dois factores
tecnoldgicos: beneficios esperados e compatibilidade tecnoldgica; (b) um factor
organizacional: a prontiddo organizacional; e (c) um factor ambiental: a pressdo
competitiva. Note-se que, tal como referido supra, defendemos que existe um impacto
directo dos factores tecnoldgicos no uso de BDA, sendo o impacto dos factores
organizacionais e ambientais mediado pelo apoio da gestdo de topo.

Com base na revisdo de literatura realizada, descreveremos infra as diferentes
dimensbes da performance hoteleira analisadas, fundamentando, de seguida a

estrutura de TOA e as relagdes da mesma com o uso de BDA no sector em analise.

Performance

--------------

Organizacional

1
Prontidao organizacional %

Utilizagao de

Apoio da gestao
Big data Analytics

de topo

Ambiental

Pressao competitiva

Figura 1 — Modelo conceptual

Desenvolvemos infra o racional tedrico que suportou a apresentacdo das hipdoteses

subjacentes ao nosso trabalho.
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3.1. A Estrutura TOA e o Uso de BDA

No nosso entender, o uso de BDA é, em si mesmo, uma capacidade dindmica na
organizacdo. Em linha com a literatura sobre as capacidades dindmicas, optamos por
aplicar a estrutura tecnoldgica, organizacional e ambiental (TOA) para explicar e
identificar quais os factores que mais influenciam a implementacdo do BDA no contexto
hoteleiro. De acordo com a estrutura TOA, o processo organizacional de adopcao e
implementacdo de uma inovacdo tecnoldgica justifica-se pelo contexto tecnoldgico,

organizacional e ambiental em que a empresa se enquadra (Chen et al., 2015).

3.2 O Impacto do BDA na Performance

Com o intuito de avaliarmos o nivel de performance do hotel, definimos quatro varidveis
de andlise distintas. Pereira-Moliner et al. (2012) sugerem duas varidveis de analise da
performance hoteleira: (1) desempenho financeiro e (2) satisfacdo dos stakeholders.
Chen et al. (2009), por seu lado, propdem duas variaveis de andlise ndo financeiras: (3)
retencdo de clientes e (4) reputacdo. A performance ndo financeira é um objectivo
operacional de longo prazo focado na importancia de aumentar a lealdade de um
cliente, atrair novos clientes e melhorar a imagem e a reputacdo da organizacao

(Blazevic and Lievens, 2004).

3.2.1. Desempenho Financeiro

O desempenho financeiro é a medida através da qual uma empresa utiliza os seus
recursos primarios como forma de geracdo de receita. Pode ser avaliada através de
receita, reducdo de custos e quota de mercado (Chen et al., 2009). Empresas que forem

capazes de inovar ou usar inovacao de forma a conseguirem oferecer um melhor
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produto ou servico, alcancardo um melhor desempenho financeiro (Chen et al., 2009).
O BD oferece o grande potencial a todas a empresas na criacdo de novos negécios, o
desenvolvimento de novos produtos e servicos e na melhoria das operagcdes comerciais
(Lee, 2017).

Sdo escassos os estudos que demonstram, em concreto, o impacto do BDA na
performance financeira de um hotel. Contudo, existem vdrios estudos que demonstram,
de forma cristalina, uma influéncia positiva do BDA na performance financeira
empresarial (Wamba et al., 2017, Xie et al., 2017).

A partir do trabalho de Pereira-Moliner et al. (2012), definimos a nossa variavel de
analise de desempenho financeiro.

No seguimento do supra citado, formulamos a seguinte hipdtese:

Hipotese 1a: O uso de BDA tem um efeito positivo no desempenho financeiro do hotel.

3.2.2. Satisfacao dos Stakeholders

A satisfacdo do consumidor é o resultado da interaccdo entre a expectativa criada antes
da compra e a avalia¢do realizada apds essa compra (Engel et al., 1990).

A satisfacdo dos clientes é um factor essencial para medir o sucesso e a competitividade
de uma empresa (Bitner and Hubbert, 1994). O BDA pode ser utilizado para melhor
conhecer os clientes, e dessa forma actuar de forma a aumentar a sua satisfagao (Xiang
et al., 2015).

A satisfacdo do cliente tem-se tornado numa medida critica de sucesso, sendo indicativo

dos hotéis com melhor performance (Xiang et al., 2015).
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A partir do trabalho realizado por Pereira-Moliner et al. (2012), definimos a nossa
varidvel de analise de satisfacdo dos stakeholders.
No seguimento do supra citado, formulamos a seguinte hipdtese:

Hipotese 1 b: O uso de BDA tem um efeito positivo na satisfacdo dos stakeholders.

3.2.3. Retengao de Clientes

A experiéncia e satisfacdo do cliente hoteleiro é um tépico de estudo de grande
interesse porque todos reconhecem o seu contributo para a lealdade do consumidor,
para as compras repetidas, para a transmissdo de opinido favoravel entre consumidores,
e, em ultima andlise, para o aumento da performance (Oh and Parks, 1997).

Uma empresa consegue reter um cliente quando este compra repetidamente um
produto ou servico por si comercializado (Berger et al.,, 2006). Na literatura é
recorrentemente referido que manter um cliente é menos dispendioso do que atrair
novos clientes (Torkzadeh et al., 2006, Coussement et al., 2010).

A literatura diz-nos ainda que alguns bancos estdo a analisar BD para aumentar a sua
receita, para aumentar a retengdo dos clientes e para aumentar os seus niveis de servigo
(Lee, 2017).

Face ao exposto acima, consideramos a seguinte hipdétese para o nosso trabalho:

Hipotese 1 c: O uso de BDA tem um efeito positivo na retencdo de clientes.

3.2.4. Reputagao

A reputacdo afecta positivamente a sustentabilidade da vantagem competitiva de um

hotel (Levy et al., 2013).
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Uma maior visibilidade e presenca na web, bem como a divulgacdo de opinides positivas
on-line, ndo s6 potenciam maiores taxas de ocupac¢do e numero de reservas (Ye et al.,
2009), como também influenciam positivamente a percepc¢ado de confianca (Cantallops
and Salvi, 2014), as vendas e performance (Ye et al., 2009).

Devido ao grande aumento de volume de dados nao estruturados provenientes das
redes sociais e conteudos gerados por consumidores, a text analytics (através opinion
mining) e a sentiment analysis, tém exercido um papel de extrema importancia no BDA
(Xiang et al., 2015). Com efeito, as tecnologias capazes de extrair informacdo a partir de
dados ndo estruturados assumem-se como cruciais para gerir tarefas de Bl, como é o
caso de gestdo de reputacdo (Xiang et al., 2015).

Face ao exposto, consideramos para o efeito do nosso trabalho que:

Hipotese 1 d: O uso de BDA tem um efeito positivo na reputacao.

3.3. Influéncia dos Factores TOA no Uso de BDA

Chen et al. (2015) identificaram quatro factores TOA determinantes para a adopgdo de
tecnologias de informacdo por parte das organizacbes que tém grande relevo na
explicacao do uso de BDA: beneficios esperados, compatibilidade tecnolégica, prontidao
organizacional e pressdao competitiva. Abordaremos infra de forma mais aprofundada,

a influéncia dos diferentes factores na adopgao de BDA.

3.3.1. Influéncia dos Factores Tecnologicos

Os beneficios esperados descrevem os beneficios expectaveis, incluindo as vantagens
operacionais e estratégicas para a empresa, que serao obtidos devido ao uso da nova

tecnologia (Venkatesh and Bala, 2012). A literatura sugere que a influéncia destes
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beneficios pode ser directa ou indirecta (Chen et al., 2015). Por um lado, os beneficios
directos incluem a reducdo de custos operacionais e o melhoramento das eficiéncias
internas (reducdo da utilizacdo de papel, reintroducdo de dados e diminuicdo de taxa de
erro). Por outro lado, os beneficios indirectos traduzem oportunidades que surgem a
partir da utilizacdo dessa tecnologia, como é o caso da melhoria do servico ao cliente e
a possivel reestruturacdo de alguns processos (Chwelos et al., 2001, Thong, 1999).

Encontramos também na literatura referéncia aos beneficios do BDA. A titulo
exemplificativo, alguns autores sublinham a reducdo de custos e a optimizacao
operacional (Wang et al., 2016). Assim que os gestores compreenderem que o uso de
BDA é susceptivel de trazer beneficios para a sua organizacdo, a probabilidade de
avancarem com a introducdo de novas tecnologias na sua organizacdo de forma a
conseguirem alavancar o seu negécio aumentara exponencialmente (Chen et al., 2015).
Pelos motivos supra citados, vamos considerar no ambito do nosso trabalho que:

Hipotese 2: Os beneficios esperados tem uma influéncia positiva no uso de BDA.

A compatibilidade tecnoldgica é um dos factores mais citados que potencia a adopcao
de inovacdo (Tornatzky and Klein, 1982). Estes autores distinguem dois tipos de
compatibilidade: a compatibilidade cognitiva (traduz o que as pessoas pensam ou
sentem sobre uma inovacdo), e compatibilidade operacional (traduz o que as pessoas
fazem com inovacao).

A importancia da compatibilidade na previsdao de aceitacdo tecnoldgica é amplamente

suportada pela literatura (Taylor and Todd, 1995, Agarwal and Prasad, 1997, Brancheau
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and Wetherbe, 1990, Chin and Gopal, 1995, Hoffer and Alexander, 1992, Karahanna et
al., 1999).

Se os gestores perceberem que a adopc¢do de BDA é compativel com os valores
empresariais e as praticas operacionais, existe uma maior propensao para o uso do BDA
nos processos empresariais (Chen et al., 2015).

Hipotese 3: A compatibilidade tecnolégica tem uma influéncia positiva no uso de BDA.

3.3.2. Influéncia dos Factores Organizacionais e Ambientais

Um dos factores Organizacionais e Ambientais é o apoio da gestdo de topo. Por gestdo
de topo consideramos as pessoas responsaveis por tomar decisdes estratégicas e que
adequam os processos e estruturas internas ao ambiente em que se enquadram, através
da criacdo de precedentes e da utilizacdo de recursos (Pettigrew, 1992, Carpenter et al.,
2004).

A literatura sugere que se os agentes decisores acreditarem no potencial beneficio dos
sistemas tecnoldgicos para a organizacdo, irdo com maior probabilidade suportar a
instalacdo dos mesmos (Liang et al., 2007). lacovou and Nakatsu (2008) sustentam
mesmo que o apoio da gestdo de topo pode até ser o factor mais decisivo na
implementacdo de projectos de tecnologias de informacao.

Na literatura encontramos uma clara demonstracdo da importancia do apoio da gestao
de topo, sendo evidente que este apoio constitui um factor preponderante para o
sucesso do projecto (Liang et al., 2007, Thong, 1999, Thong et al., 1996).

Face ao exposto, consideramos que o apoio da gestdo de topo tem um efeito positivo

na implementagao de ferramentas de BDA, formulando a seguinte hipdtese:
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Hipotese 4: O apoio da gestdo de topo tem uma influéncia positiva no uso de BDA.

A prontiddao organizacional assume-me também como um factor organizacional
relevante. Chen et al. (2015) sugerem que o grau de apoio por parte da gestdo de topo
na implementagdao de ferramentas de BDA é determinado pela disponibilidade de
recursos dentro da organizacdo. A literatura refere, alids, que o falhanco da
implementacao de sistemas de informagao estd muitas vezes associado a falta de
prontiddo organizacional (Boulding et al., 2005, Jha et al., 2009, Snyder and Fields,
2006). Na implementacdo de BDA, a existéncia de profissionais capazes de realizar
business analytics é, pois, um factor critico de prontiddao organizacional (Chen et al.,
2015). Os mesmos autores consideram que existe um maior apoio por parte da gestao
de topo quando os mesmos acreditam que a organizagdo possui recursos e
competéncias necessarias para a implementacdo de ferramentas de BDA. Por esse
motivo, consideramos para o nosso trabalho a seguinte hipdtese:

Hipdtese 5: A prontiddao organizacional tem uma influéncia positiva no apoio da gestao

de topo.

A pressdo competitiva é também um factor de sobeja importancia. As organizacdes
implementam ferramentas tecnoldgicas inovadoras em reaccdo a procura externa ou
para atingir uma vantagem competitiva devido a uma oportunidade criada pelo
mercado (Damanpour and Schneider, 2006). No nosso estudo, definimos a pressao
competitiva como as influéncias externas que influenciam positivamente o uso de BDA

por parte da organizacdo (Chen et al., 2015). Mais especificamente, quais as pressdes
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externas provenientes do ambiente organizacional que sdo capazes de afectar
positivamente o apoio por parte da gestdo de topo no dmbito da implementacdo de
ferramentas inovadoras (Liang et al., 2007). Chen et al. (2015) no ambito deste tema
apesentam o seguinte exemplo: a adopcao de ferramentas de BDA por parte dos
concorrentes ird potencialmente estimular tendéncias imitativas por parte da gestao de
topo na medida em que os comportamentos de sucesso dos concorrentes diminuem a
incerteza na implementagao de ferramentas inovadoras.

Pelos motivos referidos, formulamos a seguinte hipdtese:

Hipotese 6: A pressdo competitiva tem uma influéncia positiva no apoio da gestao de

topo.

4. Metodologia

No presente capitulo, abordaremos as varias etapas que foram seguidas para dar
resposta as questdes centrais do nosso trabalho: quais os factores que influenciam o
uso de BDA e qual o impacto do BDA na performance hoteleira nacional.
Adicionalmente, testaremos as hipéteses do modelo de pesquisa proposto. Para
responder as questdes centrais do nosso estudo, utilizaremos um método quantitativo
através do qual serdo recolhidos dados, que nos permitirdo analisar as relacdes entre as
diferentes variaveis do modelo proposto através de uma andlise de modelos de
equacodes estruturais. O recurso a esta técnica estatistica permitir-nos-3a aferir a relacao

entre as varidveis latentes, independentes e dependentes.
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No nosso entender, a metodologia que apresentamos infra é a que melhor se adequa a
presente analise, tendo ja sido demonstrado ser viavel noutros estudos sobre o impacto
do BDA em diferentes industrias (Chen et al., 2015, Akter et al., 2016, Xiang et al., 2015).
Como forma de operacionalizarmos os constructos “beneficios esperados”,
“compatibilidade tecnoldgica”, “prontiddo organizacional”, “pressdao competitiva”,
“apoio da gestdo de topo” e “utilizacdo de BDA”, recorremos ao questiondrio proposto
por Chen et al. (2015), tendo as questdes sido adaptadas a industria em estudo e tendo
em conta a literatura revista sobre o tema. Para a operacionalizacdo dos constructos de
desempenho financeiro e satisfacdo dos stakeholders relacionados com a performance
hoteleira, as perguntas foram adaptadas do trabalho realizado por Pereira-Moliner et
al. (2012). Relativamente aos constructos “retencdo de clientes” e “reputacado”, todas
as perguntas foram adaptadas tendo por base o trabalho de Chen et al. (2009).

Para o nosso trabalho, utilizaremos os hotéis como unidade de analise.

Estando definidas as perguntas afectas aos nossos constructos, foi construido um
guestionario (em anexo — tabela A) que foi divulgado através da plataforma Qualtrics.
Para a elaboracdo do questiondrio foram seguidas varias etapas: inicialmente foi feita
uma revisdo de literatura para se perceber de que forma as varidveis latentes em estudo
tém vindo a ser medidas, como nos sugere Churchill (Churchill Jr, 1979). Como forma de
teste, foi pedido a um director de um hotel na regido do centro do pais que avaliasse o
guestionario. O questionario inicial foi melhorado, tendo-se introduzido as propostas
sugeridas pelo referido director hoteleiro na versao final do questionario. Para todas as
varidveis latentes foram utilizados varios itens de avaliacdo, tal como sugerido pela

literatura consultada (Churchill Jr, 1979, Hulland and Business, 1999). O questionario foi
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enviado para uma base de dados que incluia setecentos (700) hotéis portugueses, sendo
também divulgado através do linkedin e on-line, através da plataforma rede-t. Esteve
disponivel entre 29 de Setembro de 2016 e 17 de Outubro de 2016, tendo sido recebidas
43 respostas. Como o numero de respostas recebido ndo foi satisfatério, o questionario
foi novamente colocado on-line entre 5 de Setembro de 2017 e 25 de Setembro de 2017,
tendo sido divulgado, desta vez, através de uma base de dados que incluia cem (100)
hotéis nacionais. Foram recolhidas sete (7) respostas, perfazendo um total de cinquenta
(50) respostas recebidas.

As cinquenta (50) respostas foram inseridas no Smart PLS 3.0 (Partial Least Square)
como indicadores e distribuidas conforme as suas variaveis latentes. Elegemos o PLS
como método de analise dos dados recolhidos na medida em que nos permite analisar
as relagdes causa-efeito entre as varidveis (Henseler et al., 2009). Adicionalmente,
permite testar e validar modelos como o nosso, com diversas varidveis latentes
(Henseler et al., 2009). Acresce que o PLS pode ser utilizado mesmo quando as amostras
sdo pequenas (Henseler et al., 2009), como é o nosso caso. Determinante foi também o
facto de este modelo de analise ter sido utilizado noutras investigacdes levadas a cabo
sobre o impacto do BDA na performance (Akter et al., 2016, Wamba et al., 2017, Chen

et al., 2015).

5. Analise dos Dados e Discussao dos Resultados

No presente capitulo, apresentamos uma caracterizacdo dos respondentes e o seu grau
de conhecimento sobre o tema abordado no nosso trabalho. Testaremos ainda o

modelo conceptual proposto, analisando as relagdes entre as nossas varidveis, através
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do SMART PLS 3.0. A analise destas relacdes tem com objectivo final comprovar as

hipdteses propostas a estudo.

5.1. Caracteriza¢cao da Amostra
Frequéncia Frequéncia
(N) (%) (N) (%)
Género N2 de estrelas da unidade hoteleira
Masculino 26 52% 1 2 4%
Feminino 24 48% 2 4 8%
3 9 18%
4 20 40%
5 15 30%
Idade Regido
<18 0 0% Alentejo 3 6%
18-24 3 6% Algarve 8 16%
25-34 18 36% Area Metropolitana de Lisboa 13 26%
35-44 16 32% Centro 14 28%
45-54 12 24% Norte 8 16%
>54 1 2% Regido Auténoma da Madeira 2 4%
Regido Autonoma dos Agores 2 4%
Grau de conhecimento das questdes abordadas E afiliado de uma cadeia hoteleira
Conhecimento muito baixo 2 4% Sim 21 42%
Conhecimento baixo 7 14% Nao 29 58%
Conhecimento médio 22 44%
Conhecimento alto 18 36%
Conhecimento muito alto 1 2%
Departamento Fungdo
Comercial 3 6% Administrador 4 8%
F&B 4 8% Director Geral 22 44%
Gestdo 26 52% Outro 19 38%
Recepgao 5 10% Recepcionista 5 10%
Qutro 12 24%
Anos de trabalho na unidade hoteleira Anos que desempenpenha a fungdo
1-5 29 58% 1-5 34 68%
6-10 10 20% 6-10 10 20%
11-15 5 10% 11-15 3 6%
>15 6 12% >15 3 6%

Tabela 1 - Caracterizagdo dos respondentes

Da andlise da tabela 1, podemos concluir que a amostra obtida é constituida por
cinquenta (50) hotéis. 52% dos respondentes sdo do género masculino e 48% dos
respondentes sdo do género feminino (48%). As idades predominantes dos nossos
respondentes sdo entre os 25 e os 44 anos (68%), apresentando, no geral, um
conhecimento médio-alto acerca dos temas abordados (80%). Nas unidades hoteleiras

onde trabalham, desempenham essencialmente funcdes de director-geral (44%),
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havendo uma maior predominancia do departamento de gestdo (52%),
desempenhando a fung¢do, na sua maioria, hd mais de 1 ano e hd menos de 6 anos (68%).
Estdo na unidade hoteleira a menos de 11 anos (78%).

Em relagao as unidades hoteleiras onde os nossos respondentes trabalham, estas sao
na sua maioria de 4 e 5 estrelas (70%), ndo afiliadas de cadeias hoteleiras (58%) e
localizadas no Centro do pais (28%), area metropolitana de Lisboa (26%), Algarve (16%),
Norte (16%), Alentejo (6%), Regido Auténoma da Madeira (4%) e Regido Autonoma dos

Acores (4%).

5.2. Modelo de Medida

Com o objectivo de confirmar o modelo de medida, comecamos por analisar a
fiabilidade de consisténcia interna das varidveis reflectidas através do calculo do
Cronbach’s Alpha e do Composite Reliability. O Cronbach’s Alpha mede a correlacado
entre os indicadores e deve ser superior ao valor de referéncia 0,7 (Henseler et al.,
2009). Analisando a tabela 2 verificamos que todos os constructos respeitam essa
condicdo. A Composite Reliability considera a diferenca das cargas dos indicadores e as
mesmas devem ser superiores a 0,7. No nosso caso é possivel verificar que os
constructos apresentam valores de Composite Reliability entre os 0.860 e os 0.986.
Podemos assim concluir que ambos os critérios foram confirmados.
Consequentemente, os constructos utilizados sdo fidveis e internamente consistentes.
Apés verificada a fiabilidade e consisténcia interna, calculdmos a variancia média
extraida (AVE) com o objectivo de demonstrar a unidimensionalidade de cada

constructo de acordo com os seus indicadores (Henseler et al., 2009). Cada um dos
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constructos deve possuir um valor superior a 0,5 para que este critério seja confirmado.
Podemos verificar na tabela 2 que todos os valores estdo compreendidos entre os 0.605
e 0s 0.972. Podemos, pois, concluir que os nossos constructos respeitam esta condicao,
o que significa que cada uma das varidveis latentes é capaz de explicar, em média, mais

de 50% de variancia dos seus indicadores.

Constructos Cronbach's Alpha Composite Reliability AVE
Apoio gestao de topo 0,972 0,982 0,948
Beneficios esperados 0,933 0,942 0,732
Compatibilidade tecnolégica 0,851 0,908 0,769
Desempenho Financeiro 0,919 0,939 0,756
Pressdo competitiva 0,904 0,937 0,833
Prontiddo organizacional 0,783 0,860 0,605
Reputacdo 0,971 0,986 0,972
Retengdo de clientes 0,808 0,905 0,827
Satisfacdo dos stakeholders 0,779 0,897 0,813
Utilizagdo de BDA 0,957 0,963 0,722

Tabela 2 - Fiabilidade da Consisténcia Interna e Confiabilidade

De seguida, analisamos a validade descriminante segundo dois critérios: (1) o critério
Fornell-Larcker e (2) o critério dos Cross Loadings (Henseler et al., 2009).

O critério Fornell-Larcker implica que o valor de AVE de cada uma das varidveis seja
superior ao quadrado das correlacdes de todas as outras varidveis (Henseler et al.,
2009). Observando a tabela 3 verificamos que os valores destacados sdo superiores aos
restantes. Pelo motivo ja referido anteriormente, podemos referir que cada uma das
varidveis latentes partilha mais variancia com os seus indicadores do que qualquer outra

variavel.
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EGT BE cT PF PC PO PR PRC PS BDA

EGT 0,974

BE 0,440 0,855

cT 0,683 0,569 0,877

PF 0,584 0,392 0,417 0,869

PC 0,324 0,300 0,230 0,127 0,913

PO 0,417 0,010 0,232 0,302 0,262 0,778

PR 0,313 0,315 0,356 0,607 -0,045 0,110 0,986

PRC 0,518 0,255 0,401 0,580 -0,039 0,169 0,543 0,909

PS 0,269 0,127 0,259 0,546 0,015 0,130 0,705 0,599 0,902

BDA 0,778 0,333 0,519 0,533 0,403 0,434 0,232 0,277 0,182 0,850

EGT - Apoio da gestdo de topo; BE - Beneficios esperados; CT - Compatibilidade tecnolégica; PF - Desempenho Financeiro; PC -
Pressdo competitiva; PO - Prontiddo organizacional; PR - Reputagdo; PRC - Retengdo de clientes; PS - Satisfacdo dos
Stakeholders; BDA - Utilizagdo de big data analytics

Tabela 3 — AVE e o Quadrado das correlagées das Varidveis Latentes

O critério Cross Loadings refere que cada indicador deve ter uma maior correlagdao com
a variavel a que esta associado, do que qualquer outra varidvel (Chin, 1998, Gotz et al.,
2010), o que pode ser confirmado em anexo na tabela B.

Verifica-se, pois, que ambos os critérios Fornell-Larcker e Cross Loadings foram

garantidos, o que indica que o modelo apresenta uma boa validade discriminante.

5.3. Modelo Estrutural

Para avaliarmos o modelo estrutural, comecdmos por analisar o coeficiente de
determinacdo R? das varidveis latentes e dos coeficientes de caminho. Deste modo,
testdmos as hipdteses em estudo e avaliamos o modelo em termos de ajuste (Henseler
et al., 2009, Chin, 1998).

Em concordancia com o referido supra, recorremos a técnica de Bootstrapping que
gerou 500 amostras aleatdrias com 50 casos. Henseler et al. (2009) sustentam que os

coeficientes de caminho explicam a relacdo entre duas variaveis e devem ter o mesmo
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sinal algébrico da hipotese que os suporta. As hipéteses ndo serdo suportadas se os
sinais algébricos forem contrarios ao esperado ou se os caminhos entre varidveis nao
forem significativos. Os caminhos podem ser entendidos como coeficientes f3
estandardizados.

A figura 2 representa os resultados obtidos da analise desenvolvida através do SMART
PLS 3.0. Analisando os resultados obtidos, conseguimos verificar que apenas 6 das

hipoteses formuladas encontram justificacdo estatistica.

—————————————— , Significativo* p < 0,1

\ Significativo™ p < 0,05
' Significativo*™* p < 0,01
| n.s. - Nao significativo

I
I

Performance

Desempenho Financeiro
R2=0,284
Organizacional
Satisfagao dos Stakeholders
R? =0,033
! -
Prontidao organizacional 357 Retengao de Clientes
R2=0,077
I i I R Reputagdo
______________ R2=0,054

Ambiental

-0,004 n.s

______________ -0,022n.s

Apoio da
gestao de topo
R2= 0,223

Utilizagéo de
Big data Analytics
R2= 0,606

0.277* 1

Pressdo competitiva

Figura 2 — Modelo Conceptual — Resultados do PLS (n=50)

Relativamente ao ajuste do modelo, Chin (1998) sustenta que valores de R?de 0,67, 0,33
e 0,19 descrevem o ajuste como substancial, moderado e fraco, respectivamente.
Podemos verificar na figura supra, que a utilizacdo de BDA tem um valor superior ao
0,33 (R? = 0,606), enquanto que o apoio da gestdo de topo e desempenho financeiro
possuem um valor superior a 0,19 (R? = 0,223) e (R? = 0,284), respectivamente. Os

constructos da satisfacdo dos stakeholders, da retencdo de clientes e da reputacao
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possuem um valor de R? inferior a 0,19, sendo (R? = 0,033), (R? = 0,077) e (R? = 0,054),

respectivamente. Deste modo, podemos afirmar que o modelo possui um ajuste

moderado.

Hipdtese Avaliagdo da Hipdtese
Hla Utilizacdo da BDA -> Desempenho Financeiro Suportada***
Hib Utilizagao da BDA -> Satisfagdo dos Stakeholders Nao Suportada
Hic Utilizacao da BDA -> Retencgao de Clientes Suportada*
Hid Utilizacdo da BDA -> Reputacdo Suportada*
H2 Beneficios Esperados -> Utilizagdo de BDA Nao Suportada
H3 Compatibilidade Tecnoldgica -> Utilizacdo de BDA Nao Suportada
H4 Prontiddao Organizacional -> Apoio da Gestdo de Topo Suportada**
H5 Pressao Competitiva -> Apoio da Gestdao de Topo Suportada*
H6 Apoio da Gestdo de Topo -> Utilizagdo de BDA Suportada***

Tabela 4 — Avaliagdo das Hipoteses

6. Discussao dos Resultados

No presente trabalho, procurdmos escrutinar se o BDA tem impacto na performance
hoteleira. Usando como referéncia o trabalho realizado por Chen et al. (2015),
consideramos o modelo estrutural TOA para identificar os factores que estimulam a
implementacdo de ferramentas de BDA por parte de um hotel, e de que forma essa
implementagao de BDA influencia a performance de um hotel.

Através dos resultados obtidos, concluimos que o estudo explica parcialmente o
impacto da utilizacdo do BDA na performance hoteleira, conseguindo explicar

empiricamente o impacto da utilizagdo de BDA no desempenho financeiro (f= 0,533),
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na retengdo de clientes (B= 0,277) e na reputacdo (= 0,232). Nao ficou demonstrado o
impacto positivo da utilizagdo de BDA na satisfacdo dos stakeholders (f= 0,182).

No presente estudo, a performance financeira é a dimensdao de performance mais
influenciada, de forma positiva, pela utilizagdo de BDA (B= 0,533; p < 0,01). Através
deste resultado, concluimos que os hotéis que utilizam o BDA sdo aqueles que
apresentam um melhor desempenho financeiro. Estes resultados sdo consistentes com
estudos anteriores (Chen et al., 2015, Akter et al., 2016, Wamba et al., 2017).

Os resultados obtidos na variavel retengao de clientes confirmam os argumentos de Lee
(2017), que afirma que os bancos estdo a usar o BDA para aumentar a sua taxa de
retencdo de clientes. No nosso estudo verifica-se uma influéncia positiva do uso de BDA
na retengdo de clientes, ndo obstante esta ser pouco significativa (f= 0,277; p< 0,1).
Na variavel reputacdo verificamos uma influéncia positiva — mas pouco significativa —
do uso de BDA (f=0,232; p<0,1).

Dos resultados obtidos, podemos inferir que o uso de BDA ird permitir aos hotéis
melhorar a sua imagem e reputacdo no mercado em que actuam. O BDA vem, ndo s6
dotar os gestores de ferramentas que permitem analisar grande quantidade de dados
ndo estruturados gerados por consumidores, como vem permitir que os mesmos
adaptem a sua oferta as necessidades dos consumidores, melhorando, desse modo, a
reputacdo do seu hotel (Xiang et al., 2015, Marine-Roig and Clavé, 2015).
Contrariamente ao esperado, o uso de BDA ndo tem influéncia significativa na satisfacao
dos stakeholders, de acordo com o resultado obtido (f= 0,182; p > 0,1). O facto de o
modelo de andlise ser demasiado empirico (e ndo corresponder a avaliacdo real do

constructo em analise) podera explicar os resultados obtidos.
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Dentro dos constructos propostos no modelo conceptual que antecedem a utilizacdo de
BDA, ficou comprovado que a prontiddo organizacional (B= 0,357) e a pressdo
competitiva (B=0,231) afectam indirectamente o uso do BDA através do apoio da gestdo
de topo (B= 0,794). Estes resultados encontram suporte no trabalho realizado por Chen
et al. (2015) e demonstram que os factores organizacionais e ambientais do modelo TOA
influenciam a utilizacdo das ferramentas de BDA por parte dos hotéis.

Contrariamente ao previsto, ndo ficou demonstrado que os factores tecnolégicos
“beneficios esperados” e “compatibilidade tecnoldgica” afectem o uso de BDA. Ambos
demonstraram sinais contrarios a hipdétese que os suporta. Estes resultados podem
dever-se a falta de conhecimento sobre o tema BDA e a associacdo da necessidade de
grande investimento para a implementacdo deste tipo de ferramentas. Dito de outro
modo, ha uma compreensdo dos beneficios, possuem compatibilidade tecnolégica, mas
ainda assim ndo implementam este tipo de ferramentas de BDA porque ndo alcangam
0 exacto potencial das mesmas e ndo possuem disponibilidade financeira para investir

nestas ferramentas.

7. Conclusodes, Limitagoes do estudo e Recomendacgoes para Pesquisas

Futuras

No presente trabalho, ambiciondmos sinalizar os factores que potenciam o uso de BDA
por parte de um hotel e analisar a forma como esse uso influenciava a performance
hoteleira.

Analisados os resultados obtidos, concluimos que existe uma influéncia indirecta dos

factores organizacionais e ambientais no uso de BDA, a qual é mediada pelo apoio da
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gestdo de topo. Adicionalmente, concluimos que os hotéis que utilizam o BDA tém
melhor performance, ndao tendo ficado demonstrada a existéncia de uma influéncia
positiva do BDA na satisfacdo dos stakeholders.

Tendo em consideracdo que o mercado hoteleiro é altamente competitivo e que o
servico oferecido é muito semelhante, é fundamental encarar as ferramentas de BDA
como instrumentos susceptiveis de aumentar a performance hoteleira, como ficou
parcialmente comprovado no nosso trabalho.

Adicionalmente, cumpre salientar que o BDA desempenha um papel crucial ao nivel da
tomada de decisdes dos gestores hoteleiros, na medida em que as torna mais
informadas, exponenciando, assim, a performance dos seus hotéis. Uma vez definidos
os factores que influenciam o uso de BDA, é necessario que as empresas actuem de
modo a aumentar a sua prontidao organizacional e analisem o mercado em que actuam,
para, com o apoio da gestdo de topo, sejam tomadas medidas para implementar as
ferramentas de BDA, por forma a aumentar a sua performance.

Com o aumento do interesse da academia sobre os temas BD e BDA, trabalhos como o
nosso, assumem particular importancia na medida em que permitem escrutinar de que
forma estas ferramentas influenciam as diferentes industrias. Note-se, contudo, sdo
praticamente inexistentes os estudos que analisam o impacto destas ferramentas no
campo da industria hoteleira, o que torna a presente investigacdo especialmente
singular e pioneira.

Cumpre salientar que o presente estudo apresenta algumas limita¢cdes. Com efeito, a
amostra obtida apresenta uma reduzida dimensdo, ndo sendo demonstrativa da

totalidade do sector hoteleiro nacional. Adicionalmente, o facto de a distribuicdo do
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inquérito ter sido feita apenas via on-line também constitui uma limitacdo, porquanto
restringiu o acesso do mesmo a outros potenciais respondentes que integram o sector
hoteleiro nacional.

Acresce que a forma demasiado empirica da operacionalizacdo dos constructos de
performance também poderd limitar o presente estudo na medida em que uma amostra
mais diversificada, colectada directamente nos hotéis, permitiria resultados mais
apurados.

Acresce ao exposto que existem outros indicadores de performance hoteleira que nao
foram objecto de andlise no presente estudo. Com efeito, a amplitude do tema é vasta
e sdao vdrios os exercicios de analise que podem ser levados a cabo. A titulo
exemplificativo, consideramos que, no futuro, um maior niumero de indicadores de
performance pode ser incluido na andlise de molde a operacionalizar os constructos de
performance de forma mais analitica. Também outras unidades de medida podem ser
adoptadas para que seja possivel aferir os indicadores de performance sem ser

unicamente através da analise do respondente.
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Anexos

as seguintes afirmagges:

totalmente)

Constructo Codigo | Itens Escala Referéncia
BDA1 Gestdo de compras
BDA2 Gestdo de cliente/CRM
BDA3 Marketing/Comunicacio
Escala: 2~
BDA4 Melhoria de operagdes de armazenagem (1=i
-
Utilizagdo de BDA BDAS Re M t reduzida ou nula...
venue Managemen! ; Adaptado de (Chen et
Em que medida a sua organizago implementou a andlise de Big Data em | gpag de B moderada... 5= al., 2015)
cada drea de negécio? implement‘;sﬁo
BDA7 Canais de distribuicdo
elevada)
BDAS Melhoria da logistica
BDA9 Gestdo das i procura = de vendas e (s&or)
BDA10 | Optimizagio de inventério
BE1 Melhorar a qualidade do trabalho
BE2 | Tornar o trabalho mais eficiente Eseala: 3— (10
Beneficios Esperados y h
*pe BE3 Reduzir custos discordo Adaptado de (Chen et
. . . - totalmente. al., 2015)
A utilizagdo de uma andlise do Big Data permite/ird permitir a sua BE4 Melhorar a relagio com o cliente/paciente neutro oncordo
organizagdo:
BES Aumentar as vendas com novos clientes ou novos mercados totalmente)
BE6 novas opi de vigos
billdad 5 (a5} O recurso a andlise do Big Data é coerente com as nossas préticas comerciais Escala:3-(1=
Compatitilidade T gica . . L discordo Adaptado de (Chen et
[ar] 0O recurso & andlise do Big Data enquadra-se na nossa cultura organizacional 3 oL, 2015)
Indique, por favor, em que medida esté de acordo com as seguintes - ) ) ) - ’
afirmacBes: . Em geral, é/sera facil incorporar a analise do Big Data nas nossas praticas de gestio neutro... 5= concordo
’ Hoteleira totalmente)
PO1 Falta de capital/recursos financeiros
i (cédigo Escala: 5~ (1= sem h
PO2 | Infraestrutura IT em falta impacto...3=gde | /daptadode (Chenet
. al., 2015
Em que medida os seguintes factores estdo a impedir asua unidadede | po3 | Falta de capacidade de andlise certaforma...5= )
negécio de explorar na sua plenitude a andlise do Big Data? em grande medida)
PO4 Falta de recursos qualificados
PC1 Em que medida os seus concorrentes implementaram a anélise do Big Data? Escala: 6~ (0 = ndo
Pressdo Competitiva i... 1= nenh
P! PC2 Em que medida os seus fornecedores implementaram a anilise do Big Data? ::optou nen ;‘:‘i Adaptado de (Chen et
Quantas unidades de negécios na sua industria implementaram a andlise N . ~ N N . algumas adoptaram. . al.,2015)
do Big Data? pCc3 Em que medida os seus clientes implementaram a andlise do Big Data? (deixe em .5 = praticamente
branco se vende para consumidores individuais) todas adoptaram)
o da Gestio de EGT1 | Em que medida a EGT promove o recurso  andlise do Big Data na sua organizagio? | Escala: 4~ (1= nfo. ..
Apoio da Gestdo de Topo - o 5 3 ) 3= em certa medida. | Adaptado de (Chen et
EGT2 Em que medida a EGT apoia as iniciativas de analise do Big Data na sua organizagao? é uma das suas | al,, 2015)
A Equipa de Gest3o de Topo (EGT, e.g., CIO, COO, CSCO) incentiva o 5 L "
" . Em que medida a EGT promove a analise do Big Data como uma prioridade estratégica ipais
recurso & andlise do Big Data? EGT3 .
na sua organizagio? idades)
PFL Taxa de ocupagdo por quarto
Desempenho Financeiro PF2 Rendimento por quarto
Escala: 1~ “Muito Adaptado de (Pereira-
PF3 L Brut: r quarto ior” a 5 = "Mui i .,
Qual o resultado do seu hoteleiro aos 1Cro Bruto por qu :"m:h as=-“Muito | Moliner et al. 2012)
seguintes itens, comparativamente com os seus principais concorrentes? | PF4 (Criagdo de riqueza (Valor contabilistico vs. valor de mercado) elhor”)
PFS Capacidade de gerar lucro em tempos de crise
Satisfagdo dos Stakeholders PS1 Satisfac3o dos clientes Escala: 1 - “Muito Adaptado de (Pereira
: 1= “Mui ira-
. Pior” a 5 = “Muito Moliner et al., 2012)
Qual o resultado do seu hoteleiro aos ps2 Satisfagiio dos colaboradores Melhor")
seguintes itens, com os seus is concorrentes?
PRCL No6s melhoramos a Lealdade/fidelidade dos actuais Clientes Escala:3~-(1=
Retengdo de Clientes i ' eaonn !
totalmente.... 3= Adaptado de (Chen et
Por favor indique, numa escala de 1a 5, o seu grau de concordancia com PRC2 Nés atraimos um grande ndmero de novos clientes al., 2009)
as seguintes afirmacdes: totalmente)
PR1 Nos temos uma boa imagem Escala:3-(1=
Reputagio discordo
Adaptado de (Chen et
Por favor indique, numa escala de 1a 5, o seu grau de concordancia com PR2 Nés temos uma boa reputacio al., 2009)

Tabela A — Constructos, Itens, Escalas e Referéncias Utilizadas
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BDA BE CcT EGT PC PF PO PR PRC PS

BDA1 0,801 0,231 0,509 0,687 0,363 0,396 0,450 0,067 0,224 0,083
BDA2 0,873 0,279 0,455 0,653 0,333 0,440 0,428 0,226 0,242 0,166
BDA3 0,873 0,298 0,375 0,692 0,303 0,540 0,284 0,265 0,301 0,177
BDA4 0,785 0,335 0,506 0,674 0,247 0,558 0,249 0,238 0,356 0,315
BDAS 0,836 0,212 0,432 0,624 0,427 0,419 0,425 0,127 0,215 0,167
BDAG6 0,816 0,354 0,525 0,589 0,250 0,404 0,312 0,173 0,171 0,094
BDA7 0,872 0,175 0,338 0,592 0,535 0,402 0,473 0,100 0,127 0,031
BDA8 0,880 0,387 0,486 0,718 0,234 0,457 0,306 0,264 0,274 0,169
BDA9S 0,860 0,269 0,375 0,710 0,457 0,428 0,438 0,214 0,204 0,071
BDA10 0,893 0,253 0,392 0,629 0,328 0,427 0,373 0,242 0,173 0,211

BE1 0,427 0,883 0,649 0,510 0,270 0,420 -0,010 0,256 0,293 0,114
BE2 0,342 0,897 0,488 0,383 0,238 0,370 -0,031 0,277 0,173 0,137
BE3 0,152 0,821 0,395 0,264 0,292 0,233 -0,022 0,127 0,094 -0,016
BE4 0,189 0,831 0,386 0,297 0,185 0,238 0,064 0,296 0,191 0,107
BES 0,206 0,872 0,437 0,325 0,283 0,288 0,026 0,325 0,233 0,096
BE6 0,145 0,826 0,361 0,306 0,311 0,344 0,094 0,354 0,272 0,193
CT1 0,446 0,529 0,890 0,593 0,245 0,449 0,196 0,373 0,408 0,220
CcT2 0,564 0,477 0,956 0,698 0,195 0,387 0,230 0,302 0,369 0,273
CT3 0,294 0,533 0,775 0,463 0,164 0,226 0,178 0,264 0,260 0,167

EGT1 0,712 0,397 0,617 0,960 0,261 0,560 0,388 0,250 0,523 0,222
EGT2 0,793 0,451 0,698 0,985 0,321 0,577 0,425 0,339 0,492 0,276
EGT3 0,764 0,435 0,674 0,976 0,360 0,567 0,403 0,319 0,499 0,284

PC1 0,361 0,366 0,306 0,361 0,926 0,117 0,190 -0,060 -0,044 0,026
PC2 0,407 0,177 0,198 0,287 0,928 0,177 0,310 0,022 0,025 0,089
PC3 0,329 0,250 0,051 0,191 0,884 0,025 0,229 -0,101 -0,113 -0,120
PF1 0,366 0,347 0,273 0,439 0,112 0,791 0,177 0,557 0,487 0,552
PF2 0,382 0,378 0,272 0,431 0,146 0,860 0,226 0,506 0,460 0,503
PF3 0,483 0,295 0,408 0,518 0,003 0,890 0,262 0,513 0,465 0,433
PF4 0,549 0,392 0,490 0,587 0,156 0,919 0,287 0,540 0,581 0,499
PF5 0,495 0,302 0,322 0,531 0,139 0,881 0,333 0,538 0,518 0,422
PO1 0,430 0,067 0,235 0,366 0,297 0,251 0,794 0,149 0,013 0,121
P02 0,294 -0,034 0,120 0,321 0,042 0,200 0,778 0,016 0,107 -0,016
PO3 0,300 -0,032 0,133 0,325 0,280 0,296 0,793 0,067 0,202 0,060

PO4 0,314 0,024 0,235 0,275 0,181 0,184 0,745 0,107 0,235 0,260

PR1 0,229 0,331 0,345 0,310 -0,076 0,602 0,121 0,986 0,518 0,687
PR2 0,228 0,289 0,357 0,306 -0,012 0,594 0,097 0,986 0,552 0,704

PRC1 0,305 0,176 0,348 0,512 -0,034 0,565 0,165 0,552 0,960 0,596
PRC2 0,164 0,345 0,412 0,415 -0,040 0,481 0,138 0,407 0,856 0,474

PS1 0,127 0,126 0,242 0,222 -0,051 0,451 0,092 0,608 0,592 0,861
PS2 0,191 0,109 0,231 0,259 0,057 0,527 0,135 0,664 0,513 0,941

EGT - Apoio da gestdo de topo; BE - Beneficios esperados; CT - Compatibilidade tecnoldgica; PF - Desempenho Financeiro; PC -
Pressdo competitiva; PO - Prontiddo organizacional; PR - Reputagdo; PRC - Retengdo de clientes; PS - Satisfagdo dos
Stakeholders; BDA - Utilizacdo de big data analytics

Tabela B - Cross Loadings
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