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Impacto do Big data Analytics na performance da indústria hoteleira nacional 
 

Por Tiago Carneiro 
 

Resumo 

A temática do big data (BD) e big data analytics (BDA) tem ganho uma crescente 

importância na comunidade académica, sendo, no entanto, ainda escassos os trabalhos 

que aprofundam a questão no âmbito da gestão hoteleira. 

O presente estudo ambiciona complementar e aprofundar o trabalho de investigação já 

realizado nesta matéria, identificando os factores que influenciam a implementação de 

ferramentas de BDA e analisando o impacto que estas últimas têm 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 questionário a uma amostra de 50 hotéis portugueses, tendo os dados 

recolhidos sido analisados através do software SMART PLS 3.0. 

Da análise dos dados recolhidos resultou que os factores organizacionais e ambientais, 

afectam indirectamente a utilização de BDA através da função de apoio exercida pela 

gestão de topo. Adicionalmente, ficou demonstrada a existência de um impacto parcial 

do uso de BDA na performance de um hotel. 

 

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

tecnológico-organizacional-ambiental, hotel, performance.  
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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. 

  



 

iv 

Agradecimentos 

À Professora Doutora Winnie Picoto, pela paciência e disponibilidade. 

Ao Carlos, ao Pedro e ao Tiago, pelo desafio e motivação. 

À Maria, pela exigência e dedicação. 

  



 

v 

Índice 
 

Resumo .................................................................................................................................... II 

Abstract .................................................................................................................................. III 

Agradecimentos ...................................................................................................................... IV 

Índice de figuras ...................................................................................................................... VI 

Índice de tabelas ..................................................................................................................... VI 

Siglas e acrónimos .................................................................................................................. VII 

1. Introdução ....................................................................................................................... 1 

2. Revisão de literatura ........................................................................................................ 4 

2.1. Big data (BD)................................................................................................................ 4 

2.2. Big data analytics (BDA) ............................................................................................... 9 

2.3. Capacidades dinâmicas .............................................................................................. 12 

2.4. Modelo tecnológico-organizacional-ambiental (TOA)................................................. 14 

3. Modelo e formulação de hipóteses ................................................................................ 15 

3.1. A estrutura TOA e o uso de BDA ................................................................................ 17 

3.2. O impacto do BDA na performance............................................................................ 17 

3.2.1. Desempenho financeiro ........................................................................................ 17 

3.2.2. Satisfação dos stakeholders ................................................................................... 18 

3.2.3. Retenção de clientes ............................................................................................. 19 

3.2.4. Reputação ............................................................................................................. 19 

3.3. Influência dos factores TOA no uso de BDA ................................................................ 20 

3.3.1. Influência dos factores tecnológicos ...................................................................... 20 

3.3.2. Influência dos factores organizacionais e ambientais ............................................. 22 

4. Metodologia .................................................................................................................. 24 

5. Análise dos dados e discussão dos resultados ................................................................ 26 

5.1. Caracterização da amostra ........................................................................................ 27 

5.2. Modelo de medida .................................................................................................... 28 

5.3. Modelo estrutural ..................................................................................................... 30 

6. Discussão dos resultados ............................................................................................... 32 

7. Conclusões, limitações do estudo e recomendações para pesquisas futuras .................. 34 

8. Referências bibliográficas .............................................................................................. 37 

Anexos ................................................................................................................................... 42 
 



 

vi 

Índice de Figuras 

 

Figura 1 – Modelo conceptual ............................................................................ 16 

Figura 2 – Modelo Conceptual – Resultados do PLS (n=50) ................................ 31 

 

Índice de Tabelas 

 

Tabela 1 – Caracterização dos respondentes...................................................... 27 

Tabela 2 – Fiabilidade da Consistência Interna e Confiabilidade ......................... 29 

Tabela 3 – AVE e o Quadrado das correlações das Variáveis Latentes ................ 30 

Tabela 4 – Avaliação das Hipóteses .................................................................... 32 

 

 

  



 

vii 

Siglas e Acrónimos 

BD – Big Data 

BD – Big Data Analytics 

TOA – Modelo Tecnológico-Organizacional-Ambiental 

TI – Tecnologias de Informação 

PLS – Partial Least Squares 

AVE – Variância Média Extraída 

BI&A – Business Intelligence and analytics 

 

 

 

  



 

viii 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

“Without data you’re just another person with an opinion” 

W. Edwards Deming 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

1 

1. Introdução 

O Big data (BD) – um tema cada vez mais recorrente na área da investigação – tem a 

capacidade de acrescentar valor a produtos ou serviços das indústrias ou empresas (Ang 

and Seng, 2016). 

Em tempos voláteis como aqueles em que vivemos, as empresas que conseguem tomar 

melhores decisões de forma mais célere e conseguem criar valor através dos dados que 

têm disponíveis, estão em vantagem em relação aos seus concorrentes (Ziora, 2015, Pei-

Ju Lucy et al., 2017). O crescimento das redes sociais e o aumento de conteúdo on-line 

produzido por consumidores, estimulou o desenvolvimento de ferramentas de análise 

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 

penetração de smartphones no mercado global aumentou 56 p.p., o número de 

utilizadores activos no facebook aumentou 161%, e o número de horas de vídeo 

publicado no youtube aumentou 16,67 vezes. Em contrapartida, o preço dos 

smartphones e equipamento electrónico diminuiu 58%. A tecnologia veio revolucionar 

a forma como nos relacionamos com o mundo. De acordo com a (IBM, 2013) são 

gerados por dia cerca de um exabyte de dados (1018). 

Enquanto todos estes dados se vão acumulando, a forma como as empresas gerem e 

analisam esta informação determinará o seu sucesso, na medida em que sejam capazes 

de transformar os dados disponíveis numa vantagem competitiva e estratégica (Baesens 

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



 

2 

A análise de grandes volumes de dados já é utilizada em diferentes áreas de actividade: 

na área financeira, na área das telecomunicações, na área da saúde, na área da 

biotecnologia, na área da pesquisa científica, na área do estudo espacial, do TI, do e-

commerce, da publicidade, do turismo, das redes sociais, das páginas de informação, e 

em todas as indústrias que tenham um alcance globalizado (Kościelniak and Puto, 2015). 

Poucas são, 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 indústria hoteleira de novas áreas de conhecimento, capazes de auxiliar o 

processo de tomada de decisão tendo por base informação muito mais dinâmica 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 a importância do BDA. Alguns 

dos resultados obtidos evidenciam que: i) as empresas com melhor performance 

utilizam mais ferramentas avançadas de análise de dados do que as empresas com pior 

performance; ii) a análise dos dados oferece valor às empresas; iii) metade dos 

inquiridos consideram que o investimento na análise dos dados é prioritário para as suas 

organizações; e iv) a tomada de decisão baseada na análise de dados (e não apenas na 

intuição) assume um papel de extrema importância. 
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Também em um inquérito realizado pela Accenture (2014), 92% dos inquiridos 

revelaram-se satisfeitos com os resultados económicos obtidos a partir do BD, e 94% 

reconheceram que a implementação de BD nas suas organizações veio dar resposta às 

suas necessidades. Os resultados deste inquérito indicam ainda que as empresas de 

maior dimensão têm maior propensão para qualificar o BD como uma ferramenta 

fundamental no âmbito da estratégia digital das organizações. 

Dada a actualidade do tema e a importância que o BD pode desempenhar no futuro da 

indústria hoteleira nacional, a qual desempenha um papel fulcral no plano da economia 

nacional, torna-se premente perceber se existe algum impacto da utilização de 

ferramentas de big data analytics na performance hoteleira. Assim, formulamos as 

seguintes questões, a que nos propomos a responder nos próximos capítulos: 

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 implementação 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. 
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2. Revisão de Literatura 

No presente capítulo pretendemos fundamentar teoricamente o nosso estudo. 

Começaremos 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 competências dinâmicas e o modelo tecnológico-

organizacional-ambiental (TOA). 

2.1. Big Data (BD) 

Na sequência do rápido e prolífero desenvolvimento das tecnologias de informação e 

de comunicação, o BD tornou-se um inquestionável activo para as organizações (Nguyen 

et al., 2017). Por esse motivo, o BD tornou-se num dos tópicos mais discutidos pelos 

investigadores especialistas da área (Rajeshwari, 2015). 

O BD é gerado através de inúmeras fontes, incluindo tráfego de internet, transacções 

telefónicas, conteúdo gerado por utilizadores, redes sociais, sensores, transacções 

empresariais, e ainda através de outros domínios operacionais como é o caso da 

bioinformática e dos cuidados de saúde e finanças (George et al., 2014). Um dos tópicos 

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 utilização dos 

dados numa vertente técnica, e a utilização dos dados numa vertente funcional, são dois 

campos de estudo bastante relevantes. Rajeshwari (2015) refere-nos oito tópicos que 

têm sido amplamente discutidos na comunidade científica: (1) a expansão do BD; (2) a 

conectividade entre o BD e a computação em nuvem; (3) a conectividade entre Internet 
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das coisas e BD; (4) a conectividade entre Hadoop e BD; (5) o armazenamento de BD; (6) 

a análise de BD; (7) as aplicações do BD; (8) as limitações do BD. 

Segundo Lohr (2012), os dados são cada vez mais, e na sua maioria, não estruturados. O 

aumento de dados tem estimulado o desenvolvimento de poderosas ferramentas 

informáticas capazes de retirar informação e valor desses dados. 

Interessa então perceber por que razão o BD é qualificado como BD. Existe muito pouco 

consenso na literatura sobre esta questão fundamental (Haider, 2015). 

A história de como o BD se tornou realmente “BIG” começou bem antes de toda esta 

corrente sobre o tema (Jifa and Lingling, 2014). No final da década de 1980 e início da 

década de 1990, deu-se uma mudança fundamental na computação, traduzida na 

substituição dos sistemas centralizados pelos sistemas distribuídos. Com o 

aparecimento dos sistemas distribuídos, houve um aumento dos dados distribuídos 

(Ferguson, 2013). Temos vindo a acumular dados desde o início da era digital com 

registo, no entanto, a evolução tecnológica que se tem sentido nos últimos anos fez com 

que estejamos hoje a acumular dados a um ritmo alucinante (Liu, 2014). Note-se que há 

20 ou 30 anos atrás, os dados sobre a actividade económica eram relativamente 

escassos. Num curto espaço de tempo, verificou-se uma mudança drástica. Tal mudança 

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 

que deixemos uma pegada de dados atrás de nós (Einav and Levin, 2013). 

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

de forma muito rápida e contendo muita informação (Kościelniak and Puto, 2015). 
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Por seu lado, Boyd and Crawford (2012) definem o BD como um fenómeno cultural, 

tecnológico e académico, que resulta da interacção de: 

(1) Tecnologia: recolha, análise, relacionamento e comparação de grandes 

conjuntos de dados através da maximização da capacidade computacional e 

do rigor algorítmico; 

(2) Análise: identificação de padrões para uma melhor tomada de decisão; 

(3) Mitologia: Convicção generalizada de que, através de um grande conjunto de 

dados, se alcança um maior conhecimento, capaz de gerar valor objectivo e 

preciso, que seria inalcançável de outra forma. 

Quando se tenta definir o BD, a primeira característica que nos surge é a dimensão. No 

entanto, nos últimos anos, têm vindo a ser sugeridas outras características para 

classificar o BD (Haider, 2015).  

As últimas definições apresentadas têm em consideração 5 “V’s”: volume, velocidade, 

variedade, veracidade e valor (Wamba et al., 2017, Assunção et al., 2015). 

O Volume refere-se à magnitude dos dados (Haider, 2015). Dito de outro modo, existem 

grandes quantidades de dados (Ziora, 2015). A título exemplificativo, desde o início da 

era digital, e até 2003, criaram-se 5 biliões de gigabytes de dados. Em 2011, a mesma 

quantidade de dados era criada em apenas dois dias. Em 2013 a mesma quantidade de 

informação era criada a cada 10 minutos (Liu, 2014). 

A Velocidade refere-se à celeridade a que são produzidos os dados e à rapidez no plano 

da análise e da actuação que é exigida. Com efeito, a proliferação de dispositivos digitais 

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



 

7 

dados, o que conduziu à necessidade de analisar e planear em tempo real a informação 

recolhida (Haider, 2015). 

Adicionalmente, a Variedade dos dados refere-se à sua heterogeneidade ao nível do 

respectivo formato. Com efeito, os dados podem apresentar diferentes formatos (a 

título exemplificativo, podem assumir a forma de bases de dados, imagens ou 

documentos). Podem ainda consubstanciar registos mais complexos, como mensagens, 

publicações nas redes sociais ou mesmo dados provenientes de sensores (McAfee et al., 

2012, Ziora, 2015). Acresce que os dados podem ser estruturados ou não 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 áudio e o vídeo são exemplos de dados não 

estruturados (Haider, 2015). 

A dimensão Veracidade tem em consideração dois aspectos distintos: a consistência dos 

dados, que pode ser definida pela validade estatística dos dados; e a confiabilidade, que 

está relacionada com a origem dos dados, o método de processamento, a recolha dos 

dados e a origem de instituições fidedignas e credíveis (Demchenko et al., 2013). A 

veracidade assegura que os dados utilizados são autênticos, confiáveis e protegidos de 

acessos não autorizados e de possíveis adulterações (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 análise/hipótese 

preditiva (Demchenko et al., 2013). O valor refere-se à importância de se conseguir 

retirar valor económico a partir dos dados recolhidos (Wamba et al., 2015).  
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A Veracidade e o Valor são duas dimensões muito relacionadas com o BDA, porque sem 

processamento, a recolha e armazenamento de dados não seria capaz de criar grande 

valor (Nguyen et al., 2017). 

Importa então perceber que vantagens traz o BD para as organizações, de que forma 

podem essas organizações ganhar vantagem competitiva, e como poderão os seus 

gestores tomar melhores decisões a partir do valor proveniente de todos estes dados. 

George et al. (2014) sustentaram que o BD se está a tornar numa ferramenta que servirá 

para prever a probabilidade de um determinado evento. Krajicek (2014) defende que o 

BD está a transformar as cadeias de valor e os próprios modelos de negócio, sendo certo 

que os dados obtidos assumem um papel crucial no âmbito da avaliação das empresas. 

Worster et al. (2014) afirmaram que a utilização 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 gestão tecnológica e cruzaram essa informação 

com dados de performance das empresas através dos seus relatórios anuais, tendo 

concluído 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) prevêem, pois, que o BD pode criar um novo paradigma organizacional, 

alterando a valorização da experiência, da perícia e das práticas de gestão, pelas 

capacidades dos líderes de utilizar e analisar a miríade de dados à sua disposição. 

Segundo estes autores, este novo paradigma vai revolucionar o mundo da gestão. 
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2.2. Big Data Analytics (BDA) 

Tão importante como os dados, são as metodologias utilizadas para os analisar (George 

et al., 2014). O BDA pretende gerar valor que seja capaz de complementar outras fontes, 

mais estáticas, tradicionalmente mais utilizadas (Xiang et al., 2015). 

O BD não tem valor se não houver um contexto (Huang and Huang, 2015, Nguyen et al., 

2017). O seu verdadeiro potencial é atingido quando consegue influenciar a tomada de 

decisão (Haider, 2015). O BDA aplica técnicas estatísticas, data mining, text mining e 

modelos matemáticos tendo em vista a previsão de resultados futuros com base em 

dados históricos (Brown-Liburd et al., 2015, Haider, 2015). Os padrões de dados 

históricos permitem que as organizações identifiquem oportunidades e riscos (Liu, 

2014). 

O processo de extracção de valor do BD pode ser dividido em cinco fases distintas: [1] 

aquisição e registo, [2] extracção, selecção e anotação, [3] integração, agregação e 

reprodução, [4] criação de modelos e análise, [5] interpretação. Estas cinco etapas 

formam dois grandes subprocessos: as primeiras três etapas integram a gestão de dados 

e as últimas duas integram a análise (Labrinidis and Jagadish, 2012). O processo de BDA 

deve ser visto apenas como um subprocesso de extracção de valor dos dados (Haider, 

2015). 

Algumas ferramentas utilizadas para analisar dados são (Haider, 2015): análise de texto 

(text mining), que consubstancia uma técnica utilizada para extrair informação de dados 

em formato de texto; análise de áudio, que consiste na revisão e extracção de 

informação a partir de dados áudio não estruturados; análise de vídeo, que engloba 

várias técnicas que têm em vista monitorizar, analisar e extrair informação relevante de 
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dados não estruturados de vídeo; análise de redes sociais, através da qual se escrutina 

os dados estruturados e não estruturados ali divulgados; e análise previsional, que 

abrange uma variedade de técnicas que prevêem resultados futuros, tendo por base 

dados históricos e correntes. 

A extracção, análise e interpretação de dados, permite que as organizações se tornem 

proactivas e se foquem no futuro (Liu, 2014). Segundo um estudo realizado pela 

Bloomberg Businessweek (2011), 97% das organizações com receita acima dos $100 

milhões usavam alguma forma de business analytics. 

Chiang and Storey (2012) descrevem a evolução do BI&A ao longo dos últimos anos e 

identificam quais as potenciais aplicações deste tipo de análise: 

BI&A 1.0 está focado nos conteúdos estruturados e na gestão de bases de dados. Os 

tipos de análise mais comuns neste tipo de sistemas são essencialmente estatísticos. 

BI&A 2.0 está focado nos conteúdos não estruturados e baseados na Web. Através da 

recolha dos padrões de pesquisa e interacções dos utilizadores, este tipo de análise 

permitiu perceber as necessidades dos consumidores e identificar novas oportunidades 

de negócio. 

BI&A 3.0 aparece com o desenvolvimento e aumento da penetração no mercado dos 

smartphones e sensores. Este tipo de análise ainda em desenvolvimento permite apurar 

informações pessoais, com informação da localização e enquadradas no contexto. 

Este tipo de informação tem aplicação útil em diferentes áreas de actividade como é o 

caso do comércio online, do marketing digital, da saúde e bem-estar, da segurança e da 

segurança pública (Chiang and Storey, 2012). 
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O BDA pode ainda ser visto como um novo paradigma na obtenção de informação, capaz 

de utilizar diversas ferramentas estatísticas para fazer deduções sobre a realidade 

através de dados em grande escala (Xiang et al., 2015, Brynjolfsson and McAfee, 2011, 

Gillon et al., 2012). 

Importa então perceber qual a relevância do tema para o sector em estudo: de que 

forma está o BDA a revolucionar a indústria hoteleira? 

Os hotéis oferecem, em regra, serviços 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 utilização de ferramentas de BDA desempenha, pois, uma função preponderante na 

compreensão dos consumidores, dos concorrentes, das próprias características de 

mercado, do ambiente, do impacto das novas tecnologias e fornecedores (Xiang et al., 

2015). A análise de redes sociais e conteúdos gerados por consumidores tem, aliás, 

vindo a alcançar uma posição de destaque, dada a sua capacidade de criar valor a partir 

desses dados (George et al., 2014). Com efeito, é inegável que o número de websites 

relacionados com a indústria hoteleira que são responsáveis pela gestão de reservas e 

que acumulam grandes quantidades de dados provenientes de consumidores tem vindo 

a aumentar drasticamente (Pei-Ju Lucy et al., 2017). Note-se que a análise destes dados 

dos consumidores permite, inevitavelmente, uma compreensão diferente sobre os 

comportamentos do consumidor, incentivando a formulação de estratégias de 

marketing mais adequadas e direccionadas aos consumidores (Erevelles et al., 2016). 

Ghose and Ipeirotis (2011) recorreram a conteúdo em formato de texto, aliado às 
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características do avaliador para estimar a utilidade e o impacto económico das 

avaliações hoteleiras online. A este respeito, é importante salientar que as tecnologias 

de análise de sentimentos que são capazes de extrair opiniões de dados não 

estruturados podem ser ferramentas muito interessantes para melhorar a capacidade 

de gerir a reputação de uma organização e previsão de tendências de mercado (Xiang 

et al., 2015). 

2.3. Capacidades Dinâmicas 

A temática das capacidades dinâmicas tem, nos últimos anos, sido alvo de vários estudos 

e investigação por autores da área da economia (Schilke, 2014, Di Stefano et al., 2014). 

Em geral, o estudo das capacidades dinâmicas tem em vista compreender como é que 

as organizações criam e adaptam a sua base de recursos de forma a maximizar a sua 

interacção com o ambiente em que se enquadram (Schilke, 2014). 

Eisenhardt and Martin (2000) consideram que as capacidades dinâmicas se traduzem 

em processos empresariais através dos quais a utilização de recursos é feita de molde a 

igualar ou provocar mudanças no mercado. Os referidos autores acrescentam que são 

estas capacidades dinâmicas – traduzidas em rotinas estratégicas e organizacionais – 

que permitem que as organizações reorganizem os seus recursos enquanto os mercados 

se desenvolvem e morrem. O formato das capacidades dinâmicas difere consoante o 

dinamismo do mercado: enquanto num mercado moderadamente dinâmico, as 

capacidades dinâmicas dependem do conhecimento actual e de processos estáveis, 

num mercado enquadrado num contexto ambiental extremamente dinâmico, as 
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capacidades dinâmicas dependem da rápida criação de novo conhecimento e de 

processos mais instáveis (Eisenhardt and Martin, 2000). 

Teece et al. (1997) definem capacidades dinâmicas como a “agilidade com que a 

empresa integra, constrói e reconfigura competências internas e externas, em reacção 

a ambientes em constante alteração”.  

As organizações têm que ser capazes de fazer mudanças bruscas para se adaptarem aos 

estímulos 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 mudança, e muito grande para quem rapidamente consegue identificar e 

actuar sobre as oportunidades do mercado. 

Ora, uma reconfiguração e transformação efectiva das competências base das empresas 

requer uma notável capacidade de compreensão do ambiente e das suas alterações, 

bem como uma constante vigilância dos mercados e tecnologias e uma grande vontade 

de analisar e adoptar melhores práticas (Braganza et al., 2017). Para o efeito, as 

organizações combinam competências, dados, tecnologias e experiência de forma a 

conseguirem criar produtos ou serviços capazes de gerar receita, ou conseguirem 

melhorar processos e aumentar a eficiência empresarial. As capacidades dinâmicas, em 

última instância, promovem novas ideias dentro das organizações (Braganza et al., 

2017). 

Chen et al. (2015) consideram que o uso de BDA pela organização cria uma capacidade 

dinâmica pois permite criar rotinas de criação de conhecimento, especialmente quando 

o dinamismo ambiental é muito elevado. As rotinas de criação de conhecimento são 

consideradas capacidades dinâmicas essenciais (Eisenhardt and Martin, 2000). O BDA 
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pode ainda ser considerado uma capacidade organizacional de processamento de 

informação, que estimula a criação de valor e agiliza o processo de tomada de decisão 

estratégico. Por esse motivo, acreditamos que existe base teórica para considerarmos o 

BDA como uma capacidade dinâmica, e para justificar o impacto do BDA na criação de 

valor por parte da organização. 

2.4. Modelo Tecnológico-Organizacional-Ambiental (TOA) 

O modelo tecnológico-organizacional-ambiental (TOA) reflecte a aceitação tecnológica 

por parte de uma organização (Tornatzky et al., 1990). O modelo analisa o possível 

impacto de três contextos – o tecnológico, o organizacional e o ambiental – na adopção 

de inovação tecnológica por parte da organização (Salleh et al., 2015). 

Em primeiro lugar, o contexto tecnológico faz referência a tecnologias internas e 

externas que podem ser relevantes para a organização. A adequação entre a tecnologia 

existente e a nova tecnologia que se pretende implementar na organização vai ser 

determinante na decisão final de adopção da nova tecnologia (Salleh et al., 2015). 

Em segundo lugar, o contexto organizacional integra múltiplas vertentes de uma 

organização, como a estratégia, a cultura, a estrutura orgânica e as políticas 

empresariais (Teo et al., 2006). Estes procedimentos formais e informais, podem ter um 

impacto na adopção de novas tecnologias (Salleh et al., 2015). 

Em último lugar, o contexto ambiental consubstancia o enquadramento no âmbito da 

qual a empresa actua: a sua indústria, os concorrentes, o acesso a fornecedores, o 

governo do país em que exerce actividade (Tornatzky et al., 1990). Este contexto 

ambiental sugere fundamentalmente que as organizações estão sujeitas a influências 
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externas na altura de implementação de novas tecnologias inovadoras (Salleh et al., 

2015). 

No âmbito da análise da implementação de BDA, Chen et al. (2015) sugerem duas 

alterações ao modelo original de TOA, nomeadamente a incorporação da perspectiva 

comportamental das organizações (traduzida na influência exercida pelos agentes 

decisores) e a inclusão do apoio da gestão de topo como mediador dos factores TOA 

organizacional e ambiental, por um lado, e a utilização de BDA, por outro. Assim, o factor 

tecnológico terá um impacto directo na utilização de BDA, e os factores organizacional 

e ambiental serão mediados pelo apoio da gestão de topo. 

Sendo o trabalho de Chen et al. (2015) relacionado com a nossa temática, corroboramos 

o seu entendimento nesta matéria, pelo que na presente obra, adoptaremos o 

procedimento por ele sugerido. 

3. Modelo e Formulação de Hipóteses 

O objectivo deste trabalho é analisar os factores que têm impacto na implementação de 

BDA e aferir em que medida a utilização de ferramentas de BDA influencia a 

performance de um hotel. A figura 1 ilustra o modelo de investigação, bem como as 

relações que pretendemos analisar e testar. Pretendemos através do modelo de 

investigação examinar quatro factores de performance de um hotel que poderão ser 

potenciados através do uso de BDA: o desempenho financeiro, a satisfação dos 

stakeholders, a retenção de clientes e a reputação (Pereira-Moliner et al., 2012, Chen et 

al., 2009).  
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Para avaliar a implementação de ferramentas de BDA utilizámos o modelo TOA, 

adaptado por Chen et al. (2015). Este modelo analisa os seguintes factores tecnológicos, 

organizacionais e ambientais (TOA) (Tornatzky et al., 1990): (a) dois factores 

tecnológicos: benefícios esperados e compatibilidade tecnológica; (b) um factor 

organizacional: a prontidão organizacional; e (c) um factor ambiental: a pressão 

competitiva. Note-se que, tal como referido supra, defendemos que existe um impacto 

directo dos factores tecnológicos no uso de BDA, sendo o impacto dos factores 

organizacionais e ambientais mediado pelo apoio da gestão de topo. 

Com base na revisão de literatura realizada, descreveremos infra as diferentes 

dimensões da performance hoteleira analisadas, fundamentando, de seguida a 

estrutura de TOA e as relações da mesma com o uso de BDA no sector em análise. 

 

Figura 1 – Modelo conceptual 

 

Desenvolvemos infra o racional teórico que suportou a apresentação das hipóteses 

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 dinâmica na 

organização. Em linha com a literatura sobre as capacidades dinâmicas, optámos por 

aplicar a estrutura tecnológica, organizacional e ambiental (TOA) para explicar e 

identificar quais os factores que mais influenciam a implementação do BDA no contexto 

hoteleiro. De acordo com a estrutura TOA, o processo organizacional de adopção e 

implementação de uma inovação tecnológica justifica-se pelo contexto tecnológico, 

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 nível de performance do hotel, definimos quatro variáveis 

de análise distintas. Pereira-Moliner et al. (2012) sugerem duas variáveis de análise da 

performance hoteleira: (1) desempenho financeiro e (2) satisfação dos stakeholders. 

Chen et al. (2009), por seu lado, propõem duas variáveis de análise não financeiras: (3) 

retenção de clientes e (4) reputação. A performance não financeira é um objectivo 

operacional de longo prazo focado na importância de aumentar a lealdade de um 

cliente, atrair novos clientes e melhorar a imagem e a reputação da organização 

(Blazevic and Lievens, 2004). 

3.2.1. Desempenho Financeiro 

O desempenho financeiro é a medida através da qual uma empresa utiliza os seus 

recursos primários como forma de geração de receita. Pode ser avaliada através de 

receita, redução de custos e quota de mercado (Chen et al., 2009). Empresas que forem 

capazes de inovar ou usar inovação de forma a conseguirem oferecer um melhor 
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produto ou serviço, alcançarão um melhor desempenho financeiro (Chen et al., 2009). 

O BD oferece o grande potencial a todas a empresas na criação de novos negócios, o 

desenvolvimento de novos produtos e serviços e na melhoria das operações comerciais 

(Lee, 2017). 

São escassos os estudos que demonstram, em concreto, o impacto do BDA na 

performance financeira de um hotel. Contudo, existem vários estudos que demonstram, 

de forma cristalina, uma influência 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 variável de 

análise de desempenho financeiro. 

No seguimento do supra citado, formulamos a seguinte hipótese: 

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

3.2.2. Satisfação dos Stakeholders 

A satisfação do consumidor é o resultado da interacção entre a expectativa criada antes 

da compra e a avaliação realizada após essa compra (Engel et al., 1990).  

A satisfação 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 satisfação (Xiang 

et al., 2015). 

A satisfação do cliente tem-se tornado numa medida crítica 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 

variável de análise de satisfação dos stakeholders. 

No seguimento do supra citado, formulamos a seguinte hipótese: 

Hipótese 1 b: O uso de BDA tem um efeito positivo na satisfação dos stakeholders. 

3.2.3. Retenção de Clientes 

A experiência e satisfação do cliente hoteleiro é um tópico de estudo de grande 

interesse porque todos reconhecem o seu contributo para a lealdade do consumidor, 

para as compras repetidas, para a transmissão de opinião favorável entre consumidores, 

e, em última análise, para o aumento da performance (Oh and Parks, 1997). 

Uma empresa consegue reter um cliente quando este compra repetidamente um 

produto ou serviço 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 estão a analisar BD para aumentar a sua 

receita, para aumentar a retenção dos clientes e para aumentar os seus níveis de serviço 

(Lee, 2017).  

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

Hipótese 1 c: O uso de BDA tem um efeito positivo na retenção de clientes. 

3.2.4. Reputação 

A reputação afecta positivamente a sustentabilidade da vantagem competitiva de um 

hotel (Levy et al., 2013). 
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Uma maior visibilidade e presença na web, bem como a divulgação de opiniões positivas 

on-line, não só potenciam maiores taxas de ocupação e número de reservas (Ye et al., 

2009), como também influenciam positivamente a percepção de confiança (Cantallops 

and Salvi, 2014), as vendas e performance (Ye et al., 2009). 

Devido ao grande aumento de volume de dados não estruturados provenientes das 

redes sociais e conteúdos gerados por consumidores, a text analytics (através opinion 

mining) e a sentiment analysis, têm exercido um papel de extrema importância no BDA 

(Xiang et al., 2015). Com efeito, as tecnologias capazes de extrair informação a partir de 

dados não estruturados assumem-se como cruciais para gerir tarefas de BI, como é o 

caso de gestão de reputação (Xiang et al., 2015). 

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

Hipótese 1 d: O uso de BDA tem um efeito positivo na reputação. 

3.3. Influência dos Factores TOA no Uso de BDA 

Chen et al. (2015) identificaram quatro factores TOA determinantes para a adopção de 

tecnologias de informação por parte das organizações que têm grande relevo na 

explicação do uso de BDA: benefícios esperados, compatibilidade tecnológica, prontidão 

organizacional e pressão competitiva. Abordaremos infra de forma mais aprofundada, 

a influência dos diferentes factores na adopção de BDA. 

3.3.1. Influência dos Factores Tecnológicos 

Os benefícios esperados descrevem os benefícios expectáveis, incluindo as vantagens 

operacionais e estratégicas para a empresa, que serão obtidos devido ao uso da nova 

tecnologia (Venkatesh and Bala, 2012). A literatura sugere que a influência destes 
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benefícios pode ser directa ou indirecta (Chen et al., 2015). Por um lado, os benefícios 

directos incluem a redução de custos operacionais e o melhoramento das eficiências 

internas (redução da utilização de papel, reintrodução de dados e diminuição de taxa de 

erro). Por outro lado, os benefícios indirectos traduzem oportunidades que surgem a 

partir da utilização dessa tecnologia, como é o caso da melhoria do serviço ao cliente e 

a possível reestruturação de alguns processos (Chwelos et al., 2001, Thong, 1999). 

Encontramos também na literatura referência aos benefícios do BDA. A título 

exemplificativo, alguns autores sublinham a redução de custos e a optimização 

operacional (Wang et al., 2016). Assim que os gestores compreenderem que o uso de 

BDA é susceptível de trazer benefícios para a sua organização, a probabilidade de 

avançarem com a introdução de novas tecnologias na sua organização de forma a 

conseguirem alavancar o seu negócio aumentará exponencialmente (Chen et al., 2015). 

Pelos motivos supra citados, vamos considerar no âmbito do nosso trabalho que: 

Hipótese 2: Os benefícios esperados tem uma influência positiva no uso de BDA. 

 

A compatibilidade tecnológica é um dos factores mais citados que potencia a adopção 

de inovação (Tornatzky and Klein, 1982). Estes autores distinguem dois tipos de 

compatibilidade: a compatibilidade cognitiva (traduz o que as pessoas pensam ou 

sentem sobre uma inovação), e compatibilidade operacional (traduz o que as pessoas 

fazem com inovação). 

A importância da compatibilidade na previsão de aceitação tecnológica 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 adopção de BDA é compatível com os valores 

empresariais e as práticas operacionais, existe uma maior propensão para o uso do BDA 

nos processos empresariais (Chen et al., 2015). 

Hipótese 3: A compatibilidade tecnológica tem uma influência positiva no uso de BDA. 

3.3.2. Influência dos Factores Organizacionais e Ambientais 

Um dos factores Organizacionais e Ambientais é o apoio da gestão de topo. Por gestão 

de topo consideramos as pessoas responsáveis por tomar decisões estratégicas e que 

adequam os processos e estruturas internas ao ambiente em que se enquadram, através 

da criação de precedentes e da utilização de recursos (Pettigrew, 1992, Carpenter et al., 

2004).  

A literatura sugere que se os agentes decisores acreditarem no potencial benefício dos 

sistemas tecnológicos para a organização, irão com maior probabilidade suportar a 

instalação dos mesmos (Liang et al., 2007). Iacovou and Nakatsu (2008) sustentam 

mesmo que o apoio da gestão de topo pode até ser o factor mais decisivo na 

implementação de projectos de tecnologias de informação. 

Na literatura encontramos uma clara demonstração da importância do apoio da gestão 

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 gestão de topo tem um efeito positivo 

na implementação de ferramentas de BDA, formulando a seguinte hipótese: 
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Hipótese 4: O apoio da gestão de topo tem uma influência positiva no uso de BDA. 

  

A prontidão organizacional assume-me também como um factor organizacional 

relevante. Chen et al. (2015) sugerem que o grau de apoio por parte da gestão de topo 

na implementação de ferramentas de BDA é determinado pela disponibilidade de 

recursos dentro da organização. A literatura refere, aliás, que o falhanço da 

implementação de sistemas de informação está muitas vezes associado à falta de 

prontidão organizacional (Boulding et al., 2005, Jha et al., 2009, Snyder and Fields, 

2006). Na implementação de BDA, a existência de profissionais capazes de realizar 

business analytics é, pois, um factor crítico de prontidão organizacional (Chen et al., 

2015). Os mesmos autores consideram que existe um maior apoio por parte da gestão 

de topo quando os mesmos acreditam que a organização possui recursos e 

competências necessárias para a implementação de ferramentas de BDA. Por esse 

motivo, consideramos para o nosso trabalho a seguinte hipótese: 

Hipótese 5: A prontidão organizacional tem uma influência positiva no apoio da gestão 

de topo. 

 

A pressão competitiva é também um factor de sobeja importância. As organizações 

implementam ferramentas tecnológicas inovadoras em reacção à procura externa ou 

para atingir uma vantagem competitiva devido a uma oportunidade criada pelo 

mercado (Damanpour and Schneider, 2006). No nosso estudo, definimos a pressão 

competitiva como as influências externas que influenciam positivamente o uso de BDA 

por parte da organização (Chen et al., 2015). Mais especificamente, quais as pressões 
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externas provenientes do ambiente organizacional que são capazes de afectar 

positivamente o apoio por parte da gestão de topo no âmbito da implementação de 

ferramentas inovadoras (Liang et al., 2007). Chen et al. (2015) no âmbito deste tema 

apesentam o seguinte exemplo: a adopção de ferramentas de BDA por parte dos 

concorrentes irá potencialmente estimular tendências imitativas por parte da gestão de 

topo na medida em que os comportamentos de sucesso dos concorrentes diminuem a 

incerteza na implementação de ferramentas inovadoras. 

Pelos motivos referidos, formulamos a seguinte hipótese: 

Hipótese 6: A pressão competitiva tem uma influência positiva no apoio da gestão de 

topo. 

4. Metodologia 

No presente capítulo, abordaremos as várias etapas que foram seguidas para dar 

resposta às questões 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 hipóteses do modelo de pesquisa proposto. Para 

responder às questões centrais do nosso estudo, utilizaremos um método quantitativo 

através do qual serão recolhidos dados, que nos permitirão analisar as relações entre as 

diferentes variáveis do modelo proposto através de uma análise de modelos de 

equações estruturais. O recurso a esta técnica estatística permitir-nos-á aferir a relação 

entre as variáveis latentes, independentes e dependentes. 
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No nosso entender, a metodologia que apresentamos infra é a que melhor se adequa à 

presente análise, tendo já sido demonstrado ser viável noutros estudos sobre o impacto 

do BDA em diferentes indústrias (Chen et al., 2015, Akter et al., 2016, Xiang et al., 2015).  

Como forma de operacionalizarmos os constructos “benefícios esperados”, 

“compatibilidade tecnológica”, “prontidão organizacional”, “pressão competitiva”, 

“apoio da gestão de topo” e “utilização de BDA”, recorremos ao questionário proposto 

por Chen et al. (2015), tendo as questões sido adaptadas à indústria em estudo e tendo 

em conta a literatura revista sobre o tema. Para a operacionalização dos constructos de 

desempenho financeiro e satisfação dos stakeholders relacionados com a performance 

hoteleira, as perguntas foram adaptadas do trabalho realizado por Pereira-Moliner et 

al. (2012). Relativamente aos constructos “retenção de clientes” e “reputação”, 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 análise. 

Estando definidas as perguntas afectas aos nossos constructos, foi construído um 

questionário (em anexo – tabela A) que foi divulgado através da plataforma Qualtrics. 

Para a elaboração do questionário foram seguidas várias etapas: inicialmente foi feita 

uma revisão de literatura para se perceber de que forma as variáveis latentes em estudo 

têm vindo a ser medidas, como nos sugere Churchill (Churchill Jr, 1979). Como forma de 

teste, foi pedido a um director de um hotel na região do centro do país que avaliasse o 

questionário. O questionário inicial foi melhorado, tendo-se introduzido as propostas 

sugeridas pelo referido director hoteleiro na versão final do questionário. Para todas as 

variáveis latentes foram utilizados vários itens de avaliação, tal como sugerido pela 

literatura consultada (Churchill Jr, 1979, Hulland and Business, 1999). O questionário foi 
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enviado para uma base de dados que incluía setecentos (700) hotéis portugueses, sendo 

também divulgado através do linkedin e on-line, através da plataforma rede-t. Esteve 

disponível entre 29 de Setembro de 2016 e 17 de Outubro de 2016, tendo sido recebidas 

43 respostas. Como o número de respostas recebido não foi satisfatório, o questionário 

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 incluía 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 distribuídas conforme as suas variáveis latentes. Elegemos o PLS 

como método de análise dos dados recolhidos na medida em que nos permite analisar 

as relações causa-efeito entre as variáveis (Henseler et al., 2009). Adicionalmente, 

permite testar e validar modelos como o nosso, com diversas variáveis latentes 

(Henseler et al., 2009). Acresce que o PLS pode ser utilizado mesmo quando as amostras 

são pequenas (Henseler et al., 2009), como é o nosso caso. Determinante foi também o 

facto de este modelo de análise ter sido utilizado noutras investigações levadas a cabo 

sobre o impacto do BDA na performance (Akter et al., 2016, Wamba et al., 2017, Chen 

et al., 2015). 

5. Análise dos Dados e Discussão dos Resultados 

No presente capítulo, apresentamos uma caracterização dos respondentes e o seu grau 

de conhecimento sobre o tema abordado no nosso trabalho. Testaremos ainda o 

modelo conceptual proposto, analisando as relações entre as nossas variáveis, através 
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do SMART PLS 3.0. A análise destas relações tem com objectivo final comprovar as 

hipóteses propostas a estudo. 

5.1. Caracterização da Amostra 

 

Tabela 1 – Caracterização dos respondentes 

 

Da análise da tabela 1, podemos concluir que a amostra obtida é constituída por 

cinquenta (50) hotéis. 52% dos respondentes são do género masculino e 48% dos 

respondentes são do género feminino (48%). As idades predominantes dos nossos 

respondentes são 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 funções de director-geral (44%), 
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havendo uma maior predominância do departamento de gestão (52%), 

desempenhando a função, na sua maioria, há mais de 1 ano e há menos de 6 anos (68%). 

Estão na unidade hoteleira à menos de 11 anos (78%). 

Em relação às unidades hoteleiras onde os nossos respondentes trabalham, estas são 

na sua maioria de 4 e 5 estrelas (70%), não afiliadas de cadeias hoteleiras (58%) e 

localizadas no Centro do país (28%), área metropolitana de Lisboa (26%), Algarve (16%), 

Norte (16%), Alentejo (6%), Região Autónoma da Madeira (4%) e Região Autónoma dos 

Açores (4%). 

5.2. Modelo de Medida 

Com o objectivo de confirmar o modelo de medida, começamos por analisar a 

fiabilidade de consistência interna das variáveis reflectidas através do cálculo do 

Cronbach’s Alpha e do Composite Reliability. O Cronbach’s Alpha mede a correlação 

entre os indicadores e deve ser superior ao valor de referência 0,7 (Henseler et al., 

2009). Analisando a tabela 2 verificamos que todos os constructos respeitam essa 

condição. A Composite Reliability considera a diferença das cargas dos indicadores e as 

mesmas devem ser superiores a 0,7. No nosso caso é possível 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 são fiáveis e internamente consistentes. 

Após verificada a fiabilidade e consistência interna, calculámos a variância média 

extraída (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 estão compreendidos entre os 0.605 

e os 0.972. Podemos, pois, concluir que os nossos constructos respeitam esta condição, 

o que significa que cada uma das variáveis latentes é capaz de explicar, em média, mais 

de 50% de variância dos seus indicadores. 

 

Tabela 2 – Fiabilidade da Consistência 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 variáveis seja 

superior ao quadrado das correlações de todas as outras variáveis (Henseler et al., 

2009). Observando a tabela 3 verificamos que os valores destacados são superiores aos 

restantes. Pelo motivo já referido anteriormente, podemos referir que cada uma das 

variáveis latentes partilha mais variância com os seus indicadores do que qualquer outra 

variável. 
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Tabela 3 – AVE e o Quadrado das correlações das Variáveis Latentes 

 

O critério Cross Loadings refere que cada indicador deve ter uma maior correlação com 

a variável a que está associado, do que qualquer outra variável (Chin, 1998, Götz 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, começámos por analisar o coeficiente de 

determinação R2 das variáveis latentes e dos coeficientes de caminho. Deste modo, 

testámos as hipóteses em estudo e avaliámos o modelo em termos de ajuste (Henseler 

et al., 2009, Chin, 1998).  

Em concordância com o referido supra, recorremos à técnica de Bootstrapping que 

gerou 500 amostras aleatórias com 50 casos. Henseler et al. (2009) sustentam que os 

coeficientes de caminho explicam a relação entre duas variáveis e devem ter o mesmo 
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sinal algébrico da hipótese que os suporta. As hipóteses não serão suportadas se os 

sinais algébricos forem contrários ao esperado ou se os caminhos entre variáveis não 

forem significativos. Os caminhos podem ser entendidos como coeficientes b 

estandardizados. 

A figura 2 representa os resultados obtidos da análise desenvolvida através do SMART 

PLS 3.0. Analisando os resultados obtidos, conseguimos verificar que apenas 6 das 

hipóteses formuladas encontram justificação estatística. 

 

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

 

Relativamente ao ajuste do modelo, Chin (1998) sustenta que valores de R2 de 0,67, 0,33 

e 0,19 descrevem o ajuste como substancial, moderado e fraco, respectivamente. 

Podemos verificar na figura supra, que a utilização de BDA tem um valor superior ao 

0,33 (R2 = 0,606), enquanto que o apoio da gestão de topo e desempenho financeiro 

possuem um valor superior a 0,19 (R2 = 0,223) e (R2 = 0,284), respectivamente. Os 

constructos da satisfação dos stakeholders, da retenção de clientes e da reputação 
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possuem um valor de R2 inferior a 0,19, sendo (R2 = 0,033), (R2 = 0,077) e (R2 = 0,054), 

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

moderado. 

 

Tabela 4 – Avaliação das Hipóteses 

 

6. Discussão dos Resultados 

No presente trabalho, procurámos escrutinar se o BDA tem impacto na performance 

hoteleira. Usando como referência o trabalho realizado por Chen et al. (2015), 

considerámos o modelo estrutural TOA para identificar os factores que estimulam a 

implementação de ferramentas de BDA por parte de um hotel, e de que forma essa 

implementação de BDA influencia a performance de um hotel. 

Através dos resultados obtidos, concluímos que o estudo explica parcialmente o 

impacto da utilização do BDA na performance hoteleira, conseguindo explicar 

empiricamente o impacto da utilização de BDA no desempenho financeiro (b= 0,533), 
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na retenção de clientes (b= 0,277) e na reputação (b= 0,232). Não ficou demonstrado o 

impacto positivo da utilização de BDA na satisfação dos stakeholders (b= 0,182). 

No presente estudo, a performance financeira é a dimensão de performance mais 

influenciada, de forma positiva, pela utilização de BDA (b= 0,533; p < 0,01). Através 

deste resultado, concluímos que os hotéis que utilizam o BDA são aqueles que 

apresentam um melhor desempenho financeiro. Estes resultados são consistentes com 

estudos anteriores (Chen et al., 2015, Akter et al., 2016, Wamba et al., 2017). 

Os resultados obtidos na variável retenção de clientes confirmam os argumentos de Lee 

(2017), que afirma que os bancos estão a usar o BDA para aumentar a sua taxa de 

retenção de clientes. No nosso estudo verifica-se uma influência positiva do uso de BDA 

na retenção de clientes, não obstante esta ser pouco significativa (b= 0,277; p < 0,1). 

Na variável reputação verificamos uma influência positiva –  mas pouco significativa – 

do uso de BDA (b= 0,232; p < 0,1). 

Dos resultados obtidos, podemos inferir que o uso de BDA irá permitir aos hotéis 

melhorar a sua imagem e reputação no mercado em que actuam. O BDA vem, não só 

dotar os gestores de ferramentas que permitem analisar grande quantidade de dados 

não estruturados gerados por consumidores, como vem permitir que os mesmos 

adaptem a sua oferta às necessidades dos consumidores, melhorando, desse modo, a 

reputação do seu hotel (Xiang et al., 2015, Marine-Roig and Clavé, 2015). 

Contrariamente ao esperado, o uso de BDA não tem influência significativa na satisfação 

dos stakeholders, de acordo com o resultado obtido (b= 0,182; p > 0,1). O facto de o 

modelo de análise ser demasiado empírico (e não corresponder à avaliação real do 

constructo em análise) poderá explicar os resultados obtidos. 
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Dentro dos constructos propostos no modelo conceptual que antecedem a utilização de 

BDA, ficou comprovado que a prontidão organizacional (b= 0,357) e a pressão 

competitiva (b= 0,231) afectam indirectamente o uso do BDA através do apoio da gestão 

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 utilização das ferramentas de BDA por parte dos hotéis. 

Contrariamente ao previsto, não ficou demonstrado que os factores tecnológicos 

“benefícios esperados” e “compatibilidade tecnológica” afectem o uso de BDA. Ambos 

demonstraram sinais contrários à hipótese que os suporta. Estes resultados podem 

dever-se à falta de conhecimento sobre o tema BDA e à associação da necessidade de 

grande investimento para a implementação deste tipo de ferramentas. Dito de outro 

modo, há uma compreensão dos benefícios, possuem compatibilidade tecnológica, mas 

ainda assim não implementam este tipo de ferramentas de BDA porque não alcançam 

o exacto potencial das mesmas e não possuem disponibilidade financeira para investir 

nestas ferramentas. 

7. Conclusões, Limitações do estudo e Recomendações para Pesquisas 

Futuras 

No presente trabalho, ambicionámos 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, concluímos que existe uma influência indirecta dos 

factores organizacionais e ambientais no uso de BDA, a qual é mediada pelo apoio da 



 

35 

gestão de topo. Adicionalmente, concluímos que os hotéis que utilizam o BDA têm 

melhor performance, não tendo ficado demonstrada a existência de uma influência 

positiva do BDA na satisfação dos stakeholders. 

Tendo em consideração que o mercado hoteleiro é altamente competitivo e que o 

serviço oferecido é muito semelhante, é fundamental encarar as ferramentas de BDA 

como instrumentos susceptíveis de aumentar a performance hoteleira, como ficou 

parcialmente comprovado no nosso trabalho.  

Adicionalmente, cumpre salientar que o BDA desempenha um papel crucial ao nível da 

tomada de decisões 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 necessário que as empresas actuem de 

modo a aumentar a sua prontidão organizacional e analisem o mercado em que actuam, 

para, com o apoio da gestão 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 importância na medida em que permitem escrutinar de que 

forma estas ferramentas influenciam as diferentes indústrias. Note-se, contudo, são 

praticamente inexistentes os estudos que analisam o impacto destas ferramentas no 

campo da indústria hoteleira, o que torna a presente investigação especialmente 

singular e pioneira. 

Cumpre salientar que o presente estudo apresenta algumas limitações. Com efeito, a 

amostra obtida apresenta uma reduzida dimensão, não sendo demonstrativa da 

totalidade do sector hoteleiro nacional. Adicionalmente, o facto de a distribuição do 
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inquérito ter sido feita apenas via on-line também constitui uma limitação, porquanto 

restringiu o acesso do mesmo a outros potenciais respondentes que integram o sector 

hoteleiro nacional.  

Acresce que a forma demasiado empírica da operacionalização dos constructos de 

performance também poderá 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 não 

foram objecto de análise no presente estudo. Com efeito, a amplitude do tema é vasta 

e são vários os exercícios de análise que podem ser levados a cabo. A título 

exemplificativo, consideramos que, no futuro, um maior número de indicadores de 

performance pode ser incluído na análise de molde a operacionalizar os constructos de 

performance de forma mais analítica. Também outras unidades de medida podem ser 

adoptadas para que seja possível aferir os indicadores de performance sem ser 

unicamente através da análise do respondente. 
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Anexos 

 

Tabela A – Constructos, Itens, Escalas e Referências Utilizadas 
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Tabela B – Cross Loadings 

 


